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Zusammenfassung
Der Abbau von biologischen Abfällen zu Methan in Biogasanlagen durch eine komplexe
mikrobielle Gemeinschaft stellt eine der wichtigsten erneuerbaren Energiequellen dar. Vor-
aussetzung für die Erhöhung der Methanproduktion ist ein detailliertes Verständnis über
die Funktionsweise der beteiligten mikrobiellen Gemeinschaften. Daher sollte im Rahmen
dieser Promotionsarbeit die taxonomische und funktionelle Zusammensetzung der mikro-
biellen Gemeinschaften in möglichst vielen industriellen Biogasanlagen basierend auf den
Proteinen (Metaproteom) charakterisiert werden. Zusätzlich sollte der Einfluss einzelner
Prozessparameter auf die taxonomische und funktionelle Zusammensetzung der mikro-
biellen Gemeinschaften untersucht und mögliche Markerproteine für die entsprechenden
Betriebsweisen identifiziert werden.
Zu diesem Zweck wurde ein zuverlässiger und hoch auflösender Metaproteomworkflow
etabliert und weiterentwickelt. Dieser umfasste die Extraktion der Proteine mit Phenol in
einer Kugelmühle, das Einlaufen der Proteine in eine SDS-PAGE, den tryptische Verdau
und die Messung mittels Elite Hybrid Ion Trap-Orbitrap MS/MS. Für die anschließende
Proteinidentifikation wurde mit Mascot gegen UniProtKB/Swiss-Prot und mehrere Me-
tagenome gesucht, bevor die Proteine nach UniRef50 Clustern gruppiert wurden und die
taxonomische und funktionelle Auswertung mit der neu entwickelten MetaProteomeAna-
lyzer Software erfolgte. Mit diesem Workflow konnten 40 Biogasanlagenproben analysiert
und pro Biogasanlage bis zu 859 Metaproteine identifiziert werden.
Die mikrobiellen Gemeinschaften von robust arbeitenden Biogasanlagen änderten sich we-
nig und waren funktionell sehr ähnlich. Schlüsseltaxa waren Bakterien der Ordnungen Ba-
cillales, Enterobacteriales, Bacteriodales und Clostridiales sowie die Archaeenordnungen
Methanobacteriales, Methanosarcinales und Methanococcales. Wesentliche Stoffwechsel-
pfade von Biogasprozessen ausgehend von der Hydrolyse bis zur Methanogenese konnten
durch die identifizierten Metaproteine belegt werden. Trotz der großen funktionellen Ähn-
lichkeit der mikrobiellen Gemeinschaften in den verschiedenen Biogasanlagen zeigte die
Cluster- und Hauptkomponentenanalyse die Existenz von vier Gruppen von mikrobiellen
Gemeinschaften. Spezifisch für die einzelnen Gruppen waren entweder thermophile oder
mesophile Prozesstemperaturen sowie „upflow anaerobic sludge blanket“-Reaktoren oder
Klärschlamm als Substrat. Weiterhin wurde die taxonomische und funktionelle Zusam-
mensetzung der mikrobiellen Gemeinschaften durch die Raumbelastung, die Schlammver-
weilzeit sowie die Gesamtstickstoffmenge in den Biogasanlagen beeinflusst. Passend da-
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zu wurden die Proteine 5,10-Methylentetrahydromethanopterinreduktase (Q8TXY4 Eu-
ryarchaeota) und Methyl Coenzyme M Reduktase (P07962, Methanosarcina barkeri str.
Fusaro) als Marker für die Gesamtstickstoffkonzentration bzw. Raumbelastung in Biogas-
anlagen identifiziert. Das Vorhandensein der Ordnung Thermotogales zeigte den Betrieb
der Biogasanlagen unter thermophilen Bedingungen an.
Metaproteomuntersuchungen erlauben somit nicht nur die taxonomische und funktionel-
le Beschreibung der am Biogasprozess beteiligten mikrobiellen Gemeinschaften, sondern




Degradation of biogenic waste to methane by complex microbial communities in a biogas
plant represents a major renewable energy source. Detailed knowledge about the functio-
ning of the microbial communities is a precondition for the improvement of the methane
production. Thus, this PhD thesis characterized the taxonomic and functional structure of
microbial communities from several industrial biogas plants based on the proteins (meta-
proteome). Of particular interest was the impact of process parameters on the taxonomic
and functional composition of microbial communities and the identification of marker
proteins for certain process parameters.
Therefore, a reliable and high resolution metaproteome workflow was established and
improved. The workflow comprised protein extraction with phenol in a ball mill, ente-
ring of proteins into a SDS-PAGE, tryptic digestion, and measurement with an Elite
Hybrid Ion Trap-Orbitrap MS/MS. For protein identification a Mascot search against
UniProtKB/Swiss-Prot database and several metagenomes was carried out. Afterwards
proteins were grouped according to the Uniref50 clusters, followed by taxonomic and
functional evaluation of the results using the recently established software tool MetaPro-
teomeAnalyzer. Forty biogas plant samples were analyzed with this workflow, and up to
859 metaproteins were identified for each biogas plant.
Microbial communities of robust operating biogas plants were stable over time and showed
similar biological functions. Key taxa were Bacteria belonging to the orders Bacillales, En-
terobacteriales, Bacteriodales, and Clostridiales as well as Archaea belonging to the orders
Methanobacteriales, Methanosarcinales, and Methanococcales. Major metabolic pathways
of the biogas processes were identified by corresponding metaproteins starting from hy-
drolysis to methanogenesis. Despite a high functional similarity within the microbial com-
munities in biogas plants, cluster and principal component analyses showed the existence
of four groups of microbial communities. Specific for the discrete groups were thermophi-
lic or mesophilic process regimes as well as upflow anaerobic sludge blanket reactors or
sewage sludge as substrate. Furthermore, organic loading rate, sludge retention time as
well as total ammonia nitrogen amount affected the taxonomic and functional compositi-
on of microbial communities. In line the proteins 5,10-methylenetetrahydromethanopterin
reductase (Q8TXY4 Euryarchaeota) and methyl-coenzyme M reductase (P07962, Metha-
nosarcina barkeri str. Fusaro) were identified as markers for total ammonia concentration
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resp. organic loading rate in biogas plants. Moreover, the presents of the order Thermo-
togales indicated operation of the biogas plants under thermophilic conditions.
In conclusion, metaproteome analysis enabled not only the taxonomic and functional des-
cription of the microbial communities of biogas plants, but also the monitoring of changes
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Biogasanlagen haben sich seit dem Erneuerbare-Energien-Gesetz im Jahr 2000 zu einer der
wichtigsten Möglichkeiten zur Bereitstellung von Energie aus erneuerbaren Energiequel-
len entwickelt. In diesen bauen komplexe mikrobielle Gemeinschaften Energiepflanzen,
Gülle, Mist und Pflanzenreste zu Biogas ab, welches aus Methan (CH4) und Kohlen-
stoffdioxid besteht (CO2). Das erzeugte Biogas wiederum wird in Blockheizkraftwerken
zur Produktion von Strom und Wärme genutzt. Vorreiter beim Einsatz dieser erneu-
erbaren Energiequelle war die Bundesrepublik Deutschland. Im Jahr 2014 wurden von
knapp 8.000 Biogasanlagen circa 4,7% der Gesamtstrommenge produziert [Agentur für
erneuerbare Energien (2014), Bundesministerium für Wirtschaft und Energie (2015)]. Da-
mit die Bundesrepublik Deutschland den kompletten Ausstieg aus fossilen Energiequellen
schaffen kann, wird allerdings ein weiterer Zuwachs erneuerbarer Energiequellen benötigt.
Auf Grund des steigenden Bedarfs an Ackerflächen für die Nahrungsmittelproduktion ist
eine weitere Steigerung der Energiepflanzenproduktion für Biogasanlagen sehr schwierig.
Folglich kann die Stromproduktion durch Biogasanlagen nur durch die Erhöhung der Pro-
duktivität und Ausbeute der Biogasanlagen oder die Erschließung von neuen Substraten
gesteigert werden, wie z. B. durch die Nutzung von Grünschnitten oder anderen Pflan-
zenresten [Angelidaki et al. (2011)].
Eine wesentliche Voraussetzung für die weitere Optimierung von Biogasanlagen ist es, die
genaue Funktionsweise der mikrobiellen Gemeinschaften in Biogasanlagen besser zu ver-
stehen. Insbesondere ist es wichtig zu analysieren, welche Mikroorganismen die Biomasse
abbauen, welche Stoffwechselwege sie dafür benutzen und mit welchen anderen Mikroor-
ganismen sie dabei zusammenarbeiten [Verstraete et al. (2007)]. Ferner gilt es zu klären,
welchen Einfluss die einzelnen Prozessparameter auf die mikrobiellen Gemeinschaften ha-
ben.
Während in bisherigen Untersuchungen von Biogasprozessen meist nur die chemischen
und technischen Parameter von Biogasanlagen [Weiland (2010), Ward et al. (2008), Holm-
Nielsen et al. (2009), Appels et al. (2008), Angelidaki et al. (2011)] sowie die theoretischen
Abbauwege der Biomasse [Schink (1997)] untersucht wurden, ist die Charakterisierung
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von mikrobiellen Gemeinschaften ein relativ junges Forschungsgebiet. Sie wird ermöglicht
durch die jüngere Entwicklung neuer molekularbiologischer [Hofman-Bang et al. (2003)]
und Omiks-Methoden wie Metagenomiks [Schlüter et al. (2008)], Metatranskriptomiks
[Zakrzewski et al. (2012)] und Metaproteomiks [Wilmes and Bond (2006)].
Molekularbiologische Untersuchungen der taxonomischen Zusammensetzungen von Bio-
gasanlagenproben anhand des in allen Archaeen und Bakterien vorkommenden 16S-rRNA
Gens zeigten das Vorhandensein von bestimmten Schlüsseltaxonomien in Biogasanlagen
[Hofman-Bang et al. (2003), Klocke et al. (2008)]. Aber erst durch die Entwicklung von
hochdurchsatzfähigen Gensequenzierungsverfahren wie 454-Pyrosequenzierung [Margulies
et al. (2005)] und Illumina-Sequenzierung [Bentley et al. (2008)] war es möglich, die kom-
plette taxonomische und funktionelle Zusammensetzung von mikrobiellen Gemeinschaften
zu charakterisieren [Schlüter et al. (2008), Wirth et al. (2012)]. Nachteilig bei diesen Me-
thoden ist, dass das Vorhandensein von Genen nicht die Aktivität der einzelnen Spezies
oder metabolischer Wege nachweist. Eine bessere Korrelation zu den tatsächlichen Akti-
vitäten kann durch die Betrachtung der transkribierten Gene (Transkriptom) [Zakrzewski
et al. (2012)] oder der translatierten Proteine (Proteom) [Wasinger et al. (1995)] erreicht
werden. Zwar sind Untersuchungen auf Proteinebene dank der hohen Proteinstabilität
robuster als Untersuchungen auf der Transkriptomebene, wurden aber für die Charakte-
risierung von komplexen mikrobiellen Gemeinschaften (Metaproteomanalyse) nur selten
eingesetzt. Wesentliche Gründe dafür waren die schwierige Extraktion der Proteine aus der
Probenmatrix, der Mangel an geeigneten Proteindatenbanken für die Proteinidentifikati-
on und die große Probenkomplexität [Becher et al. (2013), Benndorf and Reichl (2014),
Hettich et al. (2013), Muth et al. (2013a), Otto et al. (2014), Seifert et al. (2013), Siggins
et al. (2012), Wöhlbrand et al. (2013)]. Diese Probleme zeigten sich auch in den Ergeb-
nissen bisheriger Metaproteomstudien über Biogasprozesse [Abram et al. (2011), Abram
et al. (2009), Hanreich et al. (2012)], welche für Laborbiogasanlagen immerhin die Mach-
barkeit von Metaproteomstudien von Biogasanlagenproben belegten. Allerdings wurden
diese Laborbiogasanlagen teilweise nur mit synthetischem Medium betrieben. Praxisre-
levanter, aber wegen den großen Mengen an Probenverunreinigungen schwieriger als die
Untersuchung von Laborbiogasanlagen, ist die Charakterisierung der taxonomischen und
funktionellen Zusammensetzung der mikrobiellen Gemeinschaften in industriellen Biogas-
anlagen. Dafür sollte im Rahmen dieser Promotion ein zuverlässiger und hoch auflösender
Metaproteomworkflow etabliert und zur Untersuchung von möglichst vielen industriellen
Biogasanlagen genutzt werden. Ziel dieser Untersuchungen sollte neben der Beschreibung
der mikrobiellen Gemeinschaften die Untersuchung des Einflusses einzelner Parameter
sein, wie z. B. der Prozesstemperatur. Ausgehend von diesen Ergebnissen sollte zusätzlich






Biogasanlagen sind neben Wind, Solar- und Wasserkraftanlagen eine der wichtigsten Mög-
lichkeiten für die Bereitstellung von Energie aus erneuerbaren Energieformen. So gibt es
allein in der Bundesrepublik Deutschland 8000 Biogasanlagen, welche ca. 4,7% der jähr-
lichen Stromproduktion und fast 1% des Wärmebedarfs bereitstellen [Agentur für erneu-
erbare Energien (2014), Bundesministerium für Wirtschaft und Energie (2015)].
In Biogasanlagen werden unter Luftabschluss biologische Abfälle wie Pflanzensilage, Gülle,
Mist, sowie Lebensmittelreste aus Haushalt und Lebensmittelindustrie zu Biogas abge-
baut. Biogas wiederum ist ein hervorragender Energieträger für die Produktion von Strom
und Wärme in Blockheizkraftwerken und kann nach entsprechender Aufbereitung sogar
im Erdgasnetz gespeichert werden. Ein weiterer Vorteil gegenüber der reinen Verbren-
nung von Biomasse ist, dass für Biogasprozesse auch Substrate mit einem Wasseranteil
von über 50% genutzt werden können. Aus ökologischer Sicht entspricht der Biogasprozess
der Nutzung der freiwerdenden Energie des natürlichen Biomasseabbaus und passt sich
somit in die natürlichen Stoffkreisläufe ein. Im Gegensatz zur anaeroben Zersetzung von
Biomasse zu CH4 und CO2 in Sedimenten, Gewässern, Tiermägen und Reisfeldern wird
das klimaschädliche CH4 in Biogasanlagen aufgefangen und zu CO2 verbrannt. Zusätzlich
enthält der verbleibende Gärrest noch sämtlichen Stickstoff, Phosphor sowie Mineralstoffe
und Spurenelemente. Er ist daher ein hervorragender Dünger [Ward et al. (2008)], wo-
mit sich der Stoffkreislauf schließt. Im Vergleich zu Gülle als Dünger hat der Gärrest aus
Biogasanlagen den Vorteil, dass geruchsbelästigende Stoffe abgebaut werden [Smet et al.
(1999)] und der Anteil an pathogenen Mikroorganismen deutlich reduziert wird [Ward
et al. (2008), Sahlström (2003), Eikmeyer et al. (2013)].
Ein Hauptproblem von Biogasprozessen ist, dass faserige Materialien wie Cellulose und
Lignin sowie aromatische Verbindungen (z. B. einige Aminosäuren) nur schlecht abgebaut
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werden können [Schieder et al. (2013), Seite 24]. Insbesondere Gras und Stroh enthalten
jedoch bis zu 80% Lignin [Schieder et al. (2013), Seite 26]. Aber auch Gülle kann nur
zu 40-65% abgebaut werden [Angelidaki et al. (2011)]. Im Umkehrschluss folgt daraus,
dass bei nahezu kompletter Verwertung der Cellulose und des Lignins die Ausbeuten von
Biogasprozessen verdoppelt werden könnten. Mögliche Ansätze liefern dabei Termiten,
Kühe und Schafe, welche in der Lage sind, Lignin und Cellulose mit den mikrobiellen Ge-
meinschaften in ihrem Verdauungstrakt effektiv zu verstoffwechseln [Toyoda et al. (2009),
Burnum et al. (2010)]. Wenn es möglich wäre, diese Funktionsweise auf Biogasanlagen
zu übertragen, könnte Biogasprozesse auch mit Pflanzenresten wirtschaftlich betrieben
werden. Dadurch könnte eine Konkurrenz von landwirtschaftlichen Flächen für die Pro-
duktion von Nahrungsmitteln und Substraten für Biogasanlagen vermieden werden.
In Zukunft könnte die Bedeutung von Biogasprozessen noch weiter ansteigen. Sollte es
z. B. bei der Abwasserbehandlung zum Paradigmenwechsel kommen und Fäkalien anstatt
verdünnt, gesammelt werden, könnten diese als neue Substrate für den Biogasprozess die-
nen. Gegenüber der normalen, aeroben Abwasserbehandlung entsteht dabei auch weniger
Klärschlamm, welcher anschließend aufwendig entsorgt werden muss. [Angelidaki et al.
(2011)]. Eine andere potentielle Anwendung des Biogasprozesses ist die Speicherung von
Energie [Luo et al. (2012), Bensmann et al. (2014)]. Bei einem Überschuss an Strom ist
es möglich durch Elektrolyse Wasser zu Wasserstoff (H2) und Sauerstoff (O) zu spalten.
Der H2 kann dann in Biogasanlagen eingespeist und zusammen mit überschüssigem CO2
in CH4 umgewandelt werden.
2.1.2 Aufbau von Biogasanlagen
Biogasanlagen bestehen im wesentlichen aus einem luftdichtem Fermenter dem meist
(semi)-kontinuierlich frische Biomasse zugesetzt und Gärrest entnommen wird [Abbil-
dung: 2.1]. Im Fermenter selbst sorgen Horizontal- oder Tauchmotorrührwerke für eine
gleichmäßige Durchmischung. Das entstehende Biogas wird im Fermenterkopf gesammelt
und nach biologischer oder chemischer Entschwefelung in einem Blockheizkraftwerk ver-
brannt. Alternativ kann mittels Gaswäsche CO2 und Schwefelwasserstoff aus dem Biogas
entfernt und das verbleibende CH4 in das Erdgasnetz eingespeist werden [Appels et al.
(2008), Fachagentur Nachwachsende Rohstoffe (2010), Seite 112]. Das genaue Design von
Biogasanlagen variiert je nach Anlagenbetreiber, Substratmenge- und art. Neben Rührkes-
selfermentern werden auch Membran-, Aufstromrohr- (UASB) und Strömungsrohrfermen-
ter eingesetzt. Der anfallende Gärrest wird meist in Nachgärfermentern bis zur weiteren
Verwendung gelagert, wobei diese noch zu 5-15% der Gasproduktion beitragen können.
Bauliche Besonderheit einiger Biogasanlagen sind Anmaischgruben oder vorgeschaltete
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Hydrolysestufen. Eine Anmaischgrube ist ein Behälter, in der das Substrat vor der Zuga-
be in den Hauptfermenter für eine bessere Viskosität mit Gärresten gemischt wird. Mit
dem Einbau einer Hydrolysestufe wird bezweckt, dass die Schritte des Biogasprozesses
[Kapitel: 2.2] räumlich getrennt werden. Dabei sollen Hydrolyse und Teile der Fermenta-
tion in der Hydrolysestufe unter optimalen pH-Bedingungen ablaufen [Weiland (2010)].
Fermenter Nachgärer Gasaufbereitung BlockheizkraftwerkSubstratlager
Gärrest/ Dünger
Abbildung 2.1: Allgemeiner Aufbau einer Biogasanlage.
2.1.3 Aufbau von Biogasreaktoren und wichtige Prozessparameter
Für den Betreiber einer Biogasanlage sind die Menge an produziertem Biogas und die Bio-
gasqualität die wichtigsten Prozessgrößen. Neben der reinen Volumenmessung des produ-
zierten Biogases wird dafür die Biogaszusammensetzung regelmäßig mit Hilfe von entspre-
chenden Gassonden oder Gaschromatographen überprüft. Hochwertiges Biogas zeichnet
sich durch eine hohe Methankonzentration von über 50% und geringe Mengen an Schwe-
felwasserstoff (< 500 mg/m3) und Ammoniak (< 0,7 mg/m3) aus.
Um eine möglichst hohe Produktivität bei Biogasanlagen zu erzielen, ist es notwendig,
dass die mikrobiellen Gemeinschaften möglichst gute Lebensbedingungen vorfinden. We-
sentlichen Einfluss auf die mikrobiellen Gemeinschaften haben neben dem Reaktordesign
[Kapitel: 2.1.3.1] der pH-Wert [Kapitel: 2.1.3.2], die Prozesstemperatur [Kapitel: 2.1.3.3],
das Inoculum [Kapitel: 2.1.3.4] und das Substrat [Kapitel: 2.1.3.5]. Für die einzelnen Para-
meter gibt es allgemeine Empfehlungen [Tabelle: 2.1], welche in den einzelnen Abschnitten
diskutiert werden. Allerdings müssen diese auf die verfügbaren Substrate, sowie die öko-
nomischen und baulichen Gegebenheiten angepasst werden.
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Tabelle 2.1: Empfohlene Prozessparameter für den Biogasprozess
basierend auf [Weiland (2010), Jørgensen (2009), Seite 5, Chen et al. (2008),
Lossie and Pütz (2008)]. Abkürzungen: FOS/TAC Verhältnis der flüchtigen
organischen Säuren zur Carbonat-Pufferkapazität, HRT hydraulische Ver-
weilzeit, OLR Raumbelastung, TAN Gesamtammoniumstickstoff.
Prozessparameter Empfohlen Problematisch
pH-Wert
pH 6,8-7,2 < 6,6
FOS/TAC < 0,3 > 0,6
Prozesstemperatur





OLR 2-4 kg/(d*m3) < 10 kg/(d*m3)
Substrat Kohlenstoff:Stickstoff:Sulfat:Phosphor-
Verhältnis: 600:15:5:1
TAN 200 mg/L 1.000-6.000 mg/L
Spurenelemente Barium (Ba) 0,05 g/m3
Calcium (Ca) 0,03 g/m3
Cobalt (Co) 0,005 g/m3
Eisen (Fe) 0,2 g/m3
Magnesium (Mg) 0,02 g/m3
Molybdenum (Mo) 0,005 g/m3
Nickel (Ni) 0,01 g/m3
2.1.3.1 Reaktordesign
Wie schon vorab diskutiert [Kapitel: 2.1.2], kommen in Biogasanlagen verschiedene Re-
aktordesigns und Konzepte sowie deren Kombination zum Einsatz. Prinzipiell wird dabei
in Nass- und Trockenfermentation unterschieden. Der Unterschied zwischen beiden Fer-
mentationen ist, dass bei Trockenfermentationen gröbere Substrate mit höheren Trocken-
gewichte (TS) eingesetzt werden, aber dafür nicht gerührt wird. Passend dazu gibt es drei
grundsätzliche Reaktortypen für Biogasanlagen: Rührkesselreaktoren (CSTR), Propfen-
stromreaktoren und upflow anaerobic sludge blanket (UASB)-Reaktoren. CSTR werden
meist in landwirtschaftlichen Biogasanlagen mit größeren Gülleanteilen und TS von bis zu
10% genutzt. Bei höheren TS und sehr faserigen Substraten eignen sich Propfenstromre-
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aktoren besser. Im Gegensatz dazu werden UASB-Reaktoren bei sehr kleinen TS, wie bei
Industrieabwässern und Klärschlamm, eingesetzt. In vielen Biogasanlagen werden auch
mehrere Reaktoren kombiniert um für die verschiedenen Mikroorganismen und Prozess-
stufen optimale Bedingungen zu schaffen und somit die Biogasproduktion zu maximieren
[Bensmann et al. (2013)].
Einen eher sekundären Einfluss auf die mikrobielle Gemeinschaft haben die Rührwerke.
Diese sorgen für eine gleichmäßige Durchmischung des Substrates und verhindern die Aus-
bildung von Schwimmdecken [Weiland (2010), Lienen et al. (2013)]. Dadurch sorgen sie für
eine bessere Verfügbarkeit der Nährstoffe für die Mikroorganismen und einen stabileren
pH-Wert. Zwar kann durch zu starkes Rühren die Interaktionen zwischen den Mikroor-
ganismen gestört werden, aber da aus ökonomischen Gründen Biogasreaktoren so wenig
wie möglich gerührt werden, ist dies ein eher untergeordnetes Problem.
2.1.3.2 pH Wert
Der pH-Wert, welcher meist online über eine pH-Sonde gemessen wird, ist ein Schlüssel-
parameter von Biogasprozessen. Die methanproduzierenden Archaeen haben ein pH Opti-
mum zwischen pH 6,8-7,2 und werden inhibiert bzw. abgetötet, sobald der pH-Wert unter
pH 6,6 fällt [Ward et al. (2008)]. Bei einer zu schnellen Substratzufuhr (zu hohen Raumbe-
lastung (OLR)) wird die Biomasse zu schnell zu kurzkettigen Fettsäuren abgebaut, welche
akkumulieren. Als Konsequenz fällt der pH-Wert unter den für die methanproduzierenden
Archaeen tolerierbaren Wert und die Biogasprozesse kommen zum Erliegen [Munk et al.
(2010)]. In diesem Fall wird von einer Übersäuerung der Biogasanlage gesprochen.
Neben zu niedrigen pH-Werten sind aber auch zu hohe pH-Werte ungünstig, da Ammo-
nium (NH4) dann zunehmend zu Ammoniak (NH3) dissoziiert [Gleichung: 2.1]. Während
viele Mikroorganismen relative hohe Mengen von NH3 tolerieren können, ist es schon in
niedrigen Konzentrationen für die methanproduzierenden Archaeen toxisch [Anhang: 7.1].
Folglich wird in Biogasanlagen regelmäßig die Gesamtstickstoffkonzentration (TAN) un-
tersucht und daraus die Menge an NH4 und NH3 berechnet. Kritisch wird dies besonders
bei höheren Prozesstemperaturen, bei denen das Dissoziationsgleichgewicht noch weiter
in Richtung des NH3 verschoben ist. Um in solchen Fällen eine Ammoniakvergiftung zu
verhindern, kann NH3 durch Fällungen oder Strippen aufwendig entfernt [Kabdasli et al.
(2000)] oder zumindest durch Verdünnen mit stickstoffarmen Substraten reduziert werden
[Chen et al. (2008)].
Bei der Regelung des pH-Wertes einer Biogasanlagen sollte beachtet werden, dass der pH-
Wert durch NH4 in der Gärflüssigkeit [Gleichung: (2.1)] und CO2 in Form von Kohlensäure
(HCO−3 )) [Gleichung: (2.2)] gepuffert wird. Deshalb bleibt der pH-Wert lange stabil bis
die Pufferkapazität erschöpft ist und ändert sich dann schlagartig. Daher wird, um die
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Pufferbedingungen in einer Biogasanlage zu berücksichtigen, zusätzlich zum pH-Wert das
Verhältnis der flüchtigen organischen Säuren zur Carbonat-Pufferkapazität (FOS/TAC
Wert) bestimmt [Rieger and Weiland (2006)].
NH+4 +OH− ↔ NH3 +H2O (2.1)
H2CO3 ↔ HCO−3 +H+ ↔ CO2−3 + 2H+ (2.2)
2.1.3.3 Prozesstemperatur
Für den Betrieb von Biogasanlagen werden zwei Temperaturbereiche unterschieden: me-
sophil (30-44 ◦C) und thermophil (45–55 ◦C) [Schieder et al. (2013)]. In diesen dominieren
jeweils die Mikroorganismen, die speziell für diesen Temperaturbereich angepasst sind. Da
sich die Geschwindigkeit von biochemischen Reaktionen bei einer Erhöhung der Tempe-
ratur um 10 K in etwa verdoppelt und dadurch die Hydraulische Verweilzeit (HRT) durch
den schnelleren Abbau der Biomasse verringert werden kann, sind höhere Prozesstem-
peraturen von Vorteil. Die Keimbelastung im Gärrest wird zusätzlich durch die höhere
Prozesstemperatur verringert. In der Praxis dominieren allerdings mesophile Biogasanla-
gen. Diese sind wirtschaftlicher, weil die Biogasfermenter weniger beheizt werden müssen
und weisen eine höhere Prozessstabilität auf. So werden mesophile Biogasanlagen von ±3
K Temperaturschwankungen nicht gestört [Weiland (2010)], während sich die Temperatur
von thermophilen Biogasanlagen nur um maximal ± 0,5 K [Ward et al. (2008)] ändern
sollte.
Theoretisch könnten Biogasanlagen auch psychrophil (<30 ◦C) betrieben werden. Bis jetzt
gibt es aber aufgrund der langsameren Geschwindigkeit der biochemischen Reaktionen bei
niedrigeren Temperaturen nur Labor- und Pilotanlagen für die Behandlung von Abwasser
[Lettinga et al. (2001), Bialek et al. (2013)].
Ein weiterer Effekt von Temperaturänderungen in Biogasanlagen ist, dass sich mit stei-
gender Prozesstemperatur die Löslichkeit der Gase in der Gärflüssigkeit reduziert. Dies
beeinflusst zwar die Biogasproduktion nicht sonderlich, kann aber erheblichen Einfluss
auf die taxonomische und funktionelle Zusammensetzung der mikrobiellen Gemeinschaf-
ten haben. Zum Beispiel wird durch Temperaturerhöhung der Wasserstoffpartialdruck
reduziert, wodurch alternative Pfade des Biogasprozesses [Kapitel: 2.2] für die Mikroor-
ganismen energetisch günstiger werden.
2.1.3.4 Inoculum
Für das Anfahren von Biogasanlagen werden diese meist mit Gärrest aus anderen Biogas-
anlagen befüllt. Zwar kommen in der Umwelt nahezu alle für den Biogasprozess relevanten
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Mikroorganismen vor [Blagodatskaya and Kuzyakov (2013)], aber diese benötigen Zeit sich
an die entsprechenden Umweltbedingungen zu adaptieren. Dabei können nach entspre-
chender Adaptionszeit auch größere Mengen von Hemmstoffen, wie NH4 und Fettsäuren,
toleriert werden [Melbinger et al. (1971), Chen et al. (2008), Fachagentur Nachwachsende
Rohstoffe (2010), Seite 15]. Um diese Anpassungszeit so kurz wie möglich zu halten, emp-
fiehlt es sich jedoch Inocula zu nutzen, welche bereits an die späteren Prozessbedingungen
angepasst sind.
2.1.3.5 Substrat
Standardsubstrate für Biogasanlagen sind Energiepflanzen, Gülle, Mist, Klärschlamm,
Haushaltsabfälle und Reste aus der Lebensmittelindustrie. Nach ihrer Zerkleinerung wer-
den sie vor der Zugabe mit Gärflüssigkeit gemischt, um die Fluidität zu erhöhen und den
pH-Wert zu stabilisieren. Je feiner das Substrat zerkleinert wurde, desto besser können
die Mikroorganismen es nutzen. Allerdings ist die Zerkleinerung der Biomasse auch sehr
energieintensiv.
Um eine ganzjährige Verfügbarkeit von Energiepflanzen zu gewährleisten, werden diese
siliert. Bei der Silierung werden die Pflanzen gehäckselt und unter Sauerstoffabschluss zer-
setzen Milchsäurebakterien freilösliche Kohlenhydrate vornehmlich zu Milchsäure. Durch
den damit verbundenen Abfall des pH-Wertes der Silage zu pH 3 oder 4 wird die Silage
konserviert [Weiland (2010)].
Die wichtigsten Parameter bei der Substratzufuhr einer Biogasanlage sind die Raumbe-
lastung (OLR) und die HRT. Die OLR gibt an wieviel Kilogramm Trockenmasse pro Tag
und Kubikmeter Fermentervolumen in die Biogasanlage gegeben werden. Normalerwei-
se beträgt sie zwischen 2-4 kg/(d ∗ m3), kann aber für gewisse Biogasanlagen auch bei
10 kg/(d ∗ m3) liegen [Weiland (2010)]. Die HRT gibt an wie lange die Biomasse und
damit auch die einzelnen Mikroorganismen durchschnittlich in der Biogasanlage verblei-
ben. Folglich werden bei HRT die kleiner als die Wachstumsgeschwindigkeit bestimmter
Mikroorganismen sind, diese ausgewaschen. Als Konsequenz können dann einzelne Sub-
strate nicht mehr abgebaut werden oder die Biogasprozesse kommen komplett zum Erlie-
gen. Typische HRT für Rührkesselreaktoren, welche insbesondere die Generationszeit der
methanbildenen Archaeen berücksichtigen [Anhang: 7.2], liegen zwischen 10-100 Tagen
[Ward et al. (2008), Appels et al. (2008), Fachagentur Nachwachsende Rohstoffe (2010),
Seite 151] je nach Substrat und Prozesstemperatur.
Bei der Substratzufuhr sollte außerdem ein ausgewogenes Verhältnis von C, Stickstoff (N),
Phosphor (P) und Schwefel (S), Mineralstoffen und Spurenelementen eingehalten werden
[Tabelle: 2.1]. So empfehlen Weiland et al. (2010) [Weiland (2010)] ein Verhältnis von
C zu N zu P zu S von 600:15:5:1. Ferner kann aus der Menge an C, H, O, N und S die
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CH4 + cNH3 + dH2S (2.3)
Da nicht jedes Substrat ein ausgewogenes Nährstoffverhältnis aufweist, werden diese Sub-
strate mit anderen Substraten kofermentiert. Beispielsweise kann Klärschlamm gut mit
landwirtschaftlichen Abfällen kombiniert oder bei Stickstoffmangel Maissilage mit Gülle
bzw. Grassilage versetzt werden [Angelidaki and Ellegaard (2003), Hartmann and Ahring
(2005)]. Bei spezifischen Prozessproblemen können auch Zusätze, wie z. B. Spurenelemen-
te, zum Substrat beigemischt werden [Tabelle: 2.2].
Tabelle 2.2: Substratzusätze für Biogasgasanlagen bei bestimmten Prozessproblemen
[Suárez Quiñones et al. (2012), Appels et al. (2008), Schmack and Reuter
(2010), Schmack and Reuter (2011)].
Prozessproblem Additive
Spurenelementmangel Zugabe der fehlenden Spurenelemente
Schaumbildung Zugabe von Pflanzenölen
Zu hohe Viskosität Zugabe von Enzympräparaten (ZYmaXX)
Zu langsame Hydrolyse Zugabe von speziellen Mikroorganismen (METHANOS)
Ferner kann das Substrat Hemmstoffe, wie z.B. NH3, Antibiotika, Schwefelverbindungen
und Schwermetalle enthalten [Anhang: 7.1]. Die Hemmung beruht meist auf der Inhi-
bition/ Vergiftung der Mikroorganismen, kann aber auch wie im Fall von Sulfat durch
die Nutzung als alternative Elektronenakzeptoren verursacht werden. Dabei werden or-
ganische Verbindungen verbraucht, welche dann nicht mehr für die Bildung des CH4 zur
Verfügung stehen [Chen et al. (2008), Appels et al. (2008)].
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2.2 Mikrobieller Abbau von Biomasse
Der Biogasprozess ist der anaerobe Abbau von Biomasse zu CH4 und CO2 durch eine mi-
krobielle Gemeinschaft bestehend aus Bakterien und Archaeen [Abbildung: 2.2, Anhang:
7.3]. Aus Mangel an O als geeigneter Elektronenakzeptor unter anaeroben Bedingungen
sind die Mikroorganismen nicht in der Lage, die organische Biomasse komplett bis zum
CO2 zu oxidieren. Daher muss ein Teil des Kohlenstoffes zu CH4 reduziert werden [Glei-
chung: 2.4]. Insgesamt kann der Biogasprozess in die vier Schritte Hydrolyse [Kapitel:
2.2.1], Gärung [Kapitel: 2.2.2] Acetogenese [Kapitel: 2.2.3] und Methanogenese [Kapitel:
2.2.4 unterteilt werden [Madigan and Martinko (2009), Seite 755].
Glucose→ 3CO2 + 3CH4 ∆G0 = variabel (2.4)
2.2.1 Hydrolyse
Damit Mikroorganismen unlösliche, komplexe Biopolymere aufnehmen und durch Gärung
Energie gewinnen können, müssen sie diese vorher spalten. Dafür produzieren Bakterien,
insbesondere Vertreter der Stämme Bacteriodetes und Firmicutes, diverse hydrolytische
Enzyme und setzen sie frei. Dabei werden Fette durch Lipasen zu Fettsäuren und Glyce-
rin (enzyme commission number (EC): 3.1.-.-.), komplexe Kohlenhydrate durch Amylasen
und Cellulasen zu Einfachzuckern (EC: 3.2.-.-.), DNA durch Nukleasen zu Nukleotiden
(EC: 3.1.-.-.) und Proteine durch Peptidasen (EC: 3.4.-.-.) zu Aminosäuren gespalten.
Eine Besonderheit stellen faserige Moleküle bestehend aus Cellulose, Hemicellulose und
Lignin da. Je nach Zusammensetzung können diese gar nicht oder nur langsam zu He-
xosen und Pentosen aufgeschlossen werden. Immerhin sind einige Mikroorganismen wie
Clostridium thermocellum oder Ruminococcus flavefaciens in der Lage, Cellulose effektiv
zu verwerten. Dafür bilden sie einen extrazellulären Cellulosomkomplex [Shoham et al.
(1999)]. Dieser bleibt an den Mikroorganismen haften und kann darüber hinaus auch die
Bindung an Pflanzenfasern vermitteln. Neben diversen Struktur-, Binde- und Ankerpro-
teinen, umfasst das Cellulosom diverse Exo- und Endoenzyme. Während Cellulasen (EC:
3.2.1.91) die Cellulose an der β-Glycosidbindung spalten, sind Xylanasen (EC: 3.2.1.8.),
Xyloglucanasen (EC: 3.2.1.155) und Mannosen (EC: 3.2.1.24) in der Lage Hemicellulose
zu hydrolysieren [Dykstra et al. (2014)].
2.2.2 Gärung
Für die Gewinnung von Energie unter anaeroben Bedingungen sind Mikroorganismen in
der Lage, die verschiedensten energiereichen Substrate zu fermentieren. Die dabei freiwer-
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Abbildung 2.2: Vier Stufen des Biogasprozesses
Diese Abbildung zeigt die vier Stufen des Biogasprozesses [Madigan and
Martinko (2009), Westerholm (2012)]: Hydrolyse, Gärung, Acetogenese
und Methanogenese.
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dende Energie wird durch Substratkettenphosphorylierung in ATP gespeichert. Da für
diese energiebringenden Reaktionen das Substrat oft erst unter Zuhilfenahme des Redox-
äquivalens NAD+ oxidiert werden muss, erfolgt anschließend in einem zweiten Schritt die
Regeneration des NAD+.
Hexosen und Pentosen, welche in Biogasanlagen den Hauptbestandteil des Substrates
ausmachen, werden dabei zuerst durch die Glykolyse oder den Pentosephosphatweg zu
Pyruvat bzw. Acetyl-Coenzym (Co)A abgebaut. Anschließend erfolgt die weitere Vergä-
rung zu Ethanol (EC: 1.1.1.1/2; EC: 1.1.2.7/8) [Gleichung: 2.6], Acetat (-) [Gleichung: 2.5],
Laktat (EC: 1.1.1.27.) [Gleichung: 2.7/ 2.8], Butyrat (-) [Gleichung: 2.9] oder Propionat
(-) [Gleichung: 2.10]. Typische Vertreter für die einzelnen Gärungswege sind Zymomonas
mobilis für die Ethanolgärung [Schlegel 2007, Seite 360], Acetobacter woodii für die Ace-
tatgärung [Buschhorn et al. (1989)], Lactobacillus amylovorus für die Laktatgärung [Shin
et al. (2010)], diverse Butyrivibrio-Spezies für die Butyratgärung [Weiss et al. (2008)] und
Propionibacterium freudenreichii für die Propionatgärung [Riedel and Britz (1993)]. Auch
kombinieren einige Mikroorganismen die verschiedenen Gärungsformen [Gleichung: 2.11]
oder bauen Pentosen über die Glykolyse bzw. Hexosen über den Entner-Doudoroff-Weg
und den Pentosephosphatweg ab.
Acetatgärung
Glukose+ 4ADP → 3Acetat+ 4ATP ∆G0 = −311 kJ/mol (2.5)
Ethanolgärung
Glukose+ 2ADP → 2Ethanol + 2CO2 + 2ATP ∆G0 = −218 kJ/mol (2.6)
Homofermentative Laktatgärung
Glukose+ 2ADP → Laktat+ 2ATP ∆G0 = −198 kJ/mol (2.7)
Heterofermentative Laktatgärung
Glukose+ ADP → Laktat+ Ethanol + CO2 + ATP ∆G0 = −208 kJ/mol
Pentose+ 2ADP → Laktat+ Acetat+ 2ATP ∆G0 = −210 kJ/mol
(2.8)
Butyratgärung
Glukose+ 3ADP → Butyrat+ 2CO2 + 2H2 + 3ATP ∆G0 = −247 kJ/mol (2.9)
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Propionatgärung
3 Laktat+ 2ADP →
2 Propionat+ Acetat+ CO2 +H2O + 2ATP ∆G0 = −162 kJ/mol
(2.10)
Gemischte Säuregärung
Glukose+ 2− 3ADP →
Säuren+H2 + CO2 + 2− 3ATP ∆G0 = −200− 300 kJ/mol
(2.11)
Für den Abbau von Desoxyribonukleinsäure (DNA) und Ribonukleinsäure (RNA) werden
diese Makromoleküle zuerst in ihre Nukleotide und dann in Phosphatreste, Pentosen und
organische Basen gespalten. Während die Pentosen dann wie oben beschrieben über den
Pentosephosphatweg abgebaut werden, ist der Abbau der organischen Basen sehr komplex
und erfolgt über verschiedene Wege [Vogels and Van der Drift (1976)].
Die Degradation der Aminosäuren erfolgt unter anaeroben Bedingungen meistens paarwei-
se zu Fettsäuren wie Acetat, Butyrat, Propionat oder Valeriat über die Sticklandreaktion
durch Mikroorganismen wie Clostridium sporogenes [Nisman (1954), Angelidaki et al.
(2011), Ramsay and Pullammanappallil (2001)]. Dabei wird eine Aminosäure oxidiert
(EC: 4.1.1.X), die andere reduziert (EC: 1.21.4.2) und zeitgleich NAD+ regeneriert.
Um Fettsäuren unter anaeroben Bedingungen zu verwerten, werden diese zyklisch durch
β-Oxidation um je zwei Kohlenstoffatome verkleinert und Acetyl-CoA gebildet. Im Fall
einer ungeraden Anzahl an Kohlenstoffatomen entsteht im letzten Schritt anstelle von
Acetyl-CoA die Fettsäure Propionyl-CoA. Ein typischer Vertreter für diesen Abbauweg
ist z. B. Syntrophomonas wolfei [Lorowitz et al. (1989)]. Um das beim Abbau der Fett-
säuren benötigte NAD+ zu regenerieren, wird parallel dazu H2 gebildet. Voraussetzung
dafür ist allerdings, dass das entstehende H2 von anderen Mikroorganismen (syntrophe
Mikroorganismen) sofort wieder verbraucht wird.
2.2.3 Acetogenese
Als Resultat der Gärung wurden neben Alkoholen und H2 kurzkettige Fettsäuren gebil-
det. Voraussetzung für den weiteren Abbau der Fettsäuren und Alkohole sind niedrige
Wasserstoffpartialdrücke. Folglich können diese nur weiter degradiert werden, wenn an-
dere Mikroorganismen den entstehenden H2 sofort wieder verbrauchen. Dabei kommt es
wahrscheinlich zum Interspezies-Wasserstofftransfer zwischen fettsäureabbauenden und
wasserstoffverwertenden Mikroorganismen [Stams and Plugge (2009)]. Allgemein wird
dieses gemeinsame Verstoffwechseln von Substraten durch verschiedene Mikroorganismen
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als Syntrophie bezeichnet. Eine für Biogasanlagen wichtige Form der Wasserstoffverwer-
tung ist die Acetogenese. Mikroorganismen wie Clostridium aceticum [Poehlein et al.
(2015)] nutzen H2 zusammen mit CO2, um über den reduktiven Acetyl-CoA-Weg (Wood-
Ljungdahl-Weg) Acetat zu produzieren [Gleichung: 2.12]. Zusätzlich können die Mikro-
organismen bei diesem Prozess Energie in Form eines Natriumgradienten speichern. Auf
der anderen Seite gibt es auch Mikroorganismen wie Syntrophaceticus schinkii, die diesen
Weg rückwärts nutzen, um Acetat zu H2 und CO2 zu spalten. Dieser Prozess heißt dann
syntrophe Acetatoxidation [Gleichung: 2.13] [Müller et al. (2013), Westerholm (2012)].
Welcher Weg während der Biogasprozesse tatsächlich genutzt werden, hängt im Wesent-
lichen von der freien Reaktionsenthalpie (Gibbs-Energie) dieser Reaktion ab, welche ne-
ben der Temperatur vom Wasserstoffpartialdruck und der Acetatkonzentration abhängt
[Gleichung: 2.14]. Karakashev et al. (2006) [Karakashev et al. (2006)] haben z. B. be-
obachtet, dass hauptsächlich die syntrophe Acetat-Oxidation abläuft, solange keine Mi-
kroorganismen der Familie Methanosaetaceae anwesend sind, die die Acetatkonzentration
sehr niedrig halten. Nach Müller et al. (2013) [Müller et al. (2013)] kann ein wesentli-
cher Faktor auch der Anteil an Protein im Substrat sein. Beim Abbau der Proteine wird
viel Ammonium freigesetzt, welches die acetoclastische Methanogenese hemmt und somit
verhältnismäßig hohe Acetatkonzentrationen vorliegen.
Homoacetogenese
4H2 + 2CO2 → Acetat+ 2H2O ∆G0 = −104, 6 kJ/mol (2.12)
Acetatoxidation
Acetat+ 2H2O → 4H2 + 2CO2 ∆G0 = +104, 6 kJ/mol (2.13)
Freie Reaktionsenthalpie (Gibbs-Energie)
aA+ bB → cC + dD






∆G: Änderung der freien Reaktionsenthalpie
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[A], [B]: Konzentration der Substrate
[C], [D]: Konzentration der Produkte
2.2.4 Methanogenese
Die Bildung von CH4 während des Biogasprozesses [Thauer et al. (1977), Thauer et al.
(2008), Ferry (2011)] erfolgt durch methanogene Archaeen, welche hauptsächlich CO2
und H2 (hydrogenotroph) [Gleichung: 2.15] sowie Acetat (acetoclastisch) [Gleichung: 2.16]
nutzen. Die bei den einzelnen Schritten dieses Weges freiwerdende Energie reicht nicht für
die Bildung eines Moleküls ATP aus. Sie wird daher für den Aufbau eines Protonen- bzw.
Natriumgradienten genutzt. Dieser wird in einem zweiten Schritt für die Bildung von ATP
verwendet.
Bei der Bildung von ATP während der Methanogenese gibt es einen wesentlichen Un-
terschied zwischen der Ordnung Methanosarcinales, welche Cytochrome besitzen und
den Methanogenen ohne Cytochrome. Die zusätzlichen Cytochrome erlauben statt ei-
nem Energiegewinn von bis zu 0,5 Mol ATP pro Mol gebildetem Methan den Gewinn von
bis zu 1,5 Mol ATP für den hydrogenotrophen Weg und die Nutzung weiterer Substrate
wie Acetat, Methanol, sowie Di- und Trimethylamide [Koch et al. (2016), Thauer et al.
(2008)]. Die Nachteile sind aber, dass diese Archaeen höhere Wasserstoffpartialdrücke
(>10 Pa) und Temperaturen unter 60 ◦C brauchen sowie Verdopplungszeiten von 10 h
anstatt von 1 h aufweisen [Thauer et al. (2008)].
Die wichtigsten Vertreter für methanogene Archaeen mit Cytochromen sind die Famili-
en Methanosaetaceae und Methanosarcinaceae. Aber auch zwischen diesen Familien gibt
es einen Unterschied. Während sich Vertreter der Familie Methanosarcinaceae auf die
Nutzung verschiedenster Substrate spezialisiert haben, nutzen Vertreter der Familie Me-
thanosaetaceae nur Acetat. Dafür besitzen sie aber statt eines schwach Acetat-affinen
Acetatkinase-phosphotransacetylase Systems, eine hoch-affine Adenosinemonophosphat–
bildene Acetyl-CoA Synthetase (EC: 6.2.1.1), welche ein Wachstum [Liu and Whitman
(2008)] bei Acetatkonzentration von 5-20 µMol anstatt von 1 mMol erlaubt.
Hydrogenotrophe Methanogenese
4H2 + CO2 → CH4 + 3H2O ∆G0 = −135 kJ/mol (2.15)
Acetoclastische Methanogenese




In nahezu allen Lebensräumen kommt nicht nur eine, sondern viele verschiedene mikro-
bielle Spezies vor. Diese mikrobiellen Gemeinschaften können neben Bakterien, Archaeen,
auch Bakteriophagen und eukaryotische Einzeller umfassen. Beispielsweise haben Schlü-
ter et al. (2008) gezeigt, dass in Biogasanlagen bis zu 1000 verschiedene Bakterien und
Archaeen vorkommen. Darüber hinaus treten zwischen den einzelnen Arten sehr kom-
plexe Interaktionen wie Konkurrenz um Nährstoffe, Räuber-Beute-Beziehungen und auch
Formen von Zusammenarbeit wie Syntrophie auf.
2.3.1 Methoden zur Charakterisierung von mikrobiellen Gemeinschaften
Für die Optimierung von Biogasprozessen ist es notwendig, die mikrobielle Gemeinschaft
in Biogasanlagen umfassend zu verstehen [Weiland (2010)]. Die Schlüsselfragen sind dabei:
Welche Mikroorganismen sind in welcher Häufigkeit vorhanden und welche metabolischen
Funktionen haben diese [Hofman-Bang et al. (2003)]? Da die Kultivierung der meisten
Mikroorganismen als Reinkultur schwierig oder gar unmöglich ist [Amann et al. (1995)],
müssen die angewendeten Methoden geeignet sein, die Zusammensetzung und Funktion
der einzelnen Mikroorganismen auch in komplexen Proben zu charakterisieren.
Geeignete Methoden, um die Häufigkeit von Mikroorganismen zu untersuchen sind mikro-
skopische Methoden oder molekularbiologische Methoden. Für die Charakterisierung des
Metabolismus hingegen eignen sich Metaproteom- und Metabolomuntersuchungen, sowie
Enzymaktivitätsassays.
Die Mikroskopie erlaubt die Charakterisierung von einzelnen Mikroorganismen nach ihrer
Morphologie, z. B. nach Stäbchen, Kokken oder Spirillen. Die Identifizierung einzelner
Spezies [Grotenhuis et al. (1991)] ist allerdings sehr schwierig und setzt umfangreiches
Expertenwissen voraus. Weiterhin kann durch Mikroskopie geklärt werden, ob die Mikro-
organismen vereinzelt, als Agglomerate oder gebunden an das Substrat vorliegen. Eine
weitere Anwendung für mikroskopische Untersuchungen, ist die Frage ob z. B. anaerobe
Pilze [Trinci et al. (1994), Kazda et al. (2014)] oder eukaryotische Einzeller eine Rolle
während des Biogasprozesses spielen. Für eine genauere taxonomische Charakterisierung
können die Mikroorganismen, z. B. mittels Fluoreszenz-in-situ-Hybridisierung [Sekiguchi
et al. (1999), Nettmann et al. (2010), Nettmann et al. (2013)] angefärbt werden. Die mi-
kroskopische Quantifizierung von hydrogenotrophen Archaeen kann alternativ über die
Eigenfluoreszenz von deren F420-Komplexen erfolgen [Nader et al. (1995)]. Allerdings
kann die Erfassung von Fluoreszenzsignalen durch Huminstoffe in der Probe gestört wer-
den [Hofman-Bang et al. (2003), Bastida et al. (2009), Schlegel (2013)].
Da die Quantifizierung der Mikroorganismen mittels Mikroskopie sehr zeitaufwendig ist,
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setzte sich in den letzten Jahren die automatische Zählung von Zellen mittels Durchfluss-
zytometrie kombiniert mit entsprechenden Färbungen der Mikroorganismen immer mehr
durch [Nader et al. (1995), Müller et al. (2012), Rüger et al. (2014)]. Bei der Durchfluss-
zytometrie ist jedoch zu beachten, dass die Mikroorganismen vorher vereinzelt werden
müssen.
Molekularbiologische Methoden basieren im Wesentlichen auf der Charakterisierung und
Quantifizierung einzelner Gene bzw. messenger -RNAs (mRNA). Für die Untersuchung
einzelner Gene wird nach der Extraktion der DNA [Hofman-Bang et al. (2003)]/ RNA
[Ibrahim and Ahring (1999)] ein spezifisches Primerpaar an das Gen gebunden und dieses
mittels Polymerasekettenreaktion (PCR) amplifiziert. Dabei erfolgt die Amplifikation der
mRNA nicht direkt, sondern sie wird vorher in DNA übersetzt. Da in mikrobiellen Ge-
meinschaften die einzelnen Mikroorganismen verschiedene Versionen eines Genes besitzen,
erfolgt anschließend die Separation der Genvarianten mittels denaturing gradient gel elec-
trophoresis (DGGE) oder terminal restriction fragment length polymorphism (TRFLP).
Anschließend können die Genvarianten mit einer einer Klonbibliothek und Sequenzierung
identifiziert werden. Die Quantifizierung der Genvarianten erfolgt dann entweder aus der
Intensität des DGGE- und TRFLP-Profils oder mittels quantitativer PCR [Takai and
Horikoshi (2000), Blume et al. (2010)]. Letztere setzt allerdings spezifische Primer voraus.
Ein wichtiges Untersuchungsobjekt in der Molekularbiologie ist das 16S RNA-Gen, wel-
ches für die taxonomische Einordnung der Mikroorganismen genutzt wird [Amann et al.
(1995)]. Dieses Gen hat den Vorteil, dass es in allen Spezies wenigstens einmal vorkommt
(16S-RNA Häufigkeit siehe [Klappenbach et al. (2001)]) und sowohl hochkonservierte Be-
reiche für die Primer als auch variable Bereiche für die taxonomische Charakterisierung
aufweist. Zusätzlich kann auch die 16S-RNA selbst untersucht werden, welche mit 103- 105
Kopien sehr abundant ist [Hofman-Bang et al. (2003)]. Neben der taxonomischen Cha-
rakterisierung von mikrobiellen Gemeinschaften in Biogasanlagen [Klocke et al. (2008),
Nelson et al. (2011), Ziganshin et al. (2013)], können auch einzelne funktionelle Gene
dieser analysiert werden, wie die Methyl CoM Reduktase [Munk et al. (2012)].
Dank der Entwicklung neuer Sequenzierungstechniken wie der 454-Pyrosequenzierung
[Margulies et al. (2005)] und Illuminat Sequenzierung [Bentley et al. (2008)] ist es mittler-
weile auch möglich, zeitgleich alle mikrobiellen Gene/ mRNAs (Metagenom/ Metatran-
skriptom) in Proben aus Biogasanlagen zu charakterisieren [Schlüter et al. (2008), Wirth
et al. (2012), Zakrzewski et al. (2012)]. Ermöglicht wird dadurch sowohl die Untersuchung
der taxonomische Zusammensetzung als auch der Funktion der mikrobiellen Gemeinschaf-
ten. Der wesentliche Nachteil dieser molekularbiologischen Methoden ist, dass aus dem
Vorhandensein von Genen nicht auf ihre tatsächliche Aktivität geschlussfolgert werden
kann. Des Weiteren ist zu beachten, dass die mRNA nicht sehr stabil ist [Belasco and
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Brawerman (1993)] und einer starken zeitlichen Dynamik unterliegt [Blagodatskaya and
Kuzyakov (2013)].
Eine bessere Korrelation mit dem tatsächlichen Metabolismus (Metaproteom) [Kapitel:
2.4] erlaubt die Untersuchung der mikrobiellen Enzyme, welche die einzelnen Stoffwechsel-
reaktionen katalysieren. Für die Identifizierung der Proteine ist es aber vorteilhaft, wenn
die Komplexität der mikrobiellen Gemeinschaften bekannt ist oder bereits alle Gene der
mikrobiellen Gemeinschaft sequenziert wurden.
Die Häufigkeit des einzelnen Proteins lässt Rückschlüsse auf die metabolische Aktivität zu,
trotzdem muss beachtet werden, dass die reale Enzymaktivität noch von der Temperatur,
dem pH- Wert, sowie der Substrat- und Produktkonzentrationen abhängt. Daher ist für
die Untersuchung der metabolischen Flüsse auch die Untersuchung des Metaboloms nötig.
Bei der Untersuchung des Biogasprozesses wird neben der Untersuchung des Substrates
(Futtermittelanalytik) auch die Menge an kurzkettigen Fettsäuren und die Gaszusam-
mensetzung mittels GC bestimmt. Durch die Untersuchung des Isotopenverhälnisses von
Kohlenstoff und Wasserstoff der Komponenten im Gas kann zusätzlich indirekt auf die
Nutzung bestimmter Stoffwechselreaktionen geschlossen werden [Nikolausz et al. (2013)].
Die für Reinkulturen oft angewandte Messung der Enzymaktivität kann zwar auch für
Proben aus dem Biogasprozess genutzt werden, ist aufgrund der Probenverunreinigungen
in den Biogasanlagenproben aber schwierig und wird selten angewandt. Beispiele sind die
Bestimmung der Aktivität von hydrolytischen Enzymen [Gasch et al. (2013)] und von
dem Methanogeneseenzym Heterodisulfatereduktase [Refai et al. (2014)].
2.3.2 Mikrobielles Ressourcen Management
Mikrobielles Ressourcen Management (MRM) ist eine Sammlung von Methoden zur Be-
schreibung von mikrobiellen Gemeinschaften mit dem Ziel, diese gezielt zu beeinflussen
[Verstraete et al. (2007)]. Dabei ist es nach Verstraete et al. (2007) wichtig, drei Schlüssel-
fragen zu beantworten: „Wer ist da?“, „Wer macht was?“ und „Wer macht was mit wem?“.
Darüber hinaus ist es aber auch wichtig genau zu definieren, welche Anforderungen an die
mikrobiellen Gemeinschaften gestellt werden. So kann es für den Biogasprozess durchaus
wünschenswert sein, neben einer hohen und stabilen Methanproduktion geringe Wachs-
tumsraten der Mikroorganismen zu haben. Dies würde die Menge an zu entsorgendem
Gärrest minimieren.
Für die praktische Umsetzung des MRM ist es notwendig, die mikrobiellen Gemeinschaf-
ten mit Hilfen von geeigneten Größen zu beschreiben. Verstraete et al. (2007) und seine
Mitarbeiter [Wittebolle et al. (2009), Marzorati et al. (2008), Mertens et al. (2005), deRoy
(2014)] schlagen die Untersuchung der Speziesanzahl (Richness), deren Gleichverteilung
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(Evenness/Community Organisation) sowie die Dynamik in der Zusammensetzung der
mikrobiellen Gemeinschaften vor. Während die Speziesanzahl, die Anzahl an verschiede-
nen Spezies oder anderer Taxa in einer Probe ist, lässt sich die Dynamik der Spezies durch
Pearsonkorrelation zwischen den taxonomischen Profilen beschreiben und als Änderung
der Ähnlichkeit ausdrücken [Gleichung: 2.17].
%Änderung = 100− r(t1, t2) ∗ 100 (2.17)
%Änderung: Prozentuale Dynamik der mikrobiellen Gemeinschaft
r(t1, t2) : Pearsonkorrelation zwischen Zeitpunkt 1 und Zeitpunkt 2
Für die Beschreibung der mikrobiellen Gleichverteilung (Evenness/Community Organisa-
tion) wird die kumulativen Häufigkeit der Mikroorganismen in Abhängigkeit deren Spe-
ziesanzahl, sortiert nach absteigender Häufigkeit (Lorenzkurve), aufgetragen und daraus
der Gini-Index berechnet [Abbildung: 2.3]. Dabei ist der Gini-Index das Verhältnis der
Fläche zwischen der Lorenzkurve und der Linie der perfekten Gleichverteilung normalisert
auf die Fläche unter der perfekten Gleichverteilung.
Abbildung 2.3: Mikrobielle Gleichverteilung (Evenness/Community Organisation)
Diese Abbildung zeigt die mikrobielle Gleichverteilung (Even-
ness/Community Organisation). Dabei wird die mikrobielle Gleich-
verteilung durch den Gini-Index angegeben. Der Gini-Index ist das
Verhältnis der Fläche (A) zwischen der Lorenzkurve und der Linie der
perfekten Gleichverteilung normalisiert auf die Fläche (B) unter der
perfekten Gleichverteilung.
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Bei der Untersuchung von sehr komplexen mikrobiellen Gemeinschaften mit den Metho-
den des MRM stellt sich das Problem, dass wenig abundante Spezies durch Analysen
mit geringer Auflösung nicht erfasst werden können [Verstraete et al. (2007)]. Als Konse-
quenz gelten die Ergebnisse dieser Untersuchungen dann nur unter der Annahme, dass die
dominierenden Spezies auch die Schlüsselrollen in der mikrobiellen Gemeinschaft einneh-
men. Ein anderer Ansatz für die Charakterisierung von mikrobiellen Gemeinschaft kommt
von Shade et al. (2012) [Shade and Handelsman (2012)], die versuchen die Schnittmen-
ge an mikrobiellen Spezies (Core Community) zu bestimmen, die für einen bestimmten
Prozess notwendig ist. Dabei bleibt aber fraglich, ob nicht einzelne Funktionen von den
verschiedensten Spezies eingenommen werden können. Erschwerend kommt hinzu, dass
nicht genau klar ist, ob sich mikrobielle Gemeinschaften nur nach deterministischen Prin-
zipien zusammen finden oder inwieweit der Zufall eine Rolle spielt [Vanwonterghem et al.
(2014)].
2.4 Methoden der Proteinanalytik
Viele lebensnotwendige Prozesse werden in Zellen von Proteinen/ Enzymen ausgeführt.
Die Gesamtheit aller exprimierten Proteine einer Zelle/ Spezies wird als Proteom und de-
ren Untersuchung als Proteomanalyse oder Proteomik bezeichnet [Wasinger et al. (1995),
Wilkins et al. (2006)].
Bei komplexeren Proben, welche die Proteine von mehreren verschiedenen Spezies enthal-
ten, wird der Begriff Proteom zu Metaproteom erweitert [Rodrıguez-Valera (2004), Wilmes
and Bond (2006)]. Bei der Untersuchung des Metaproteoms gibt es drei große Herausfor-
derungen [Muth et al. (2013a)]. Die Erste ist die enorme Probenkomplexität [Gotelli et al.
(2012), Muth et al. (2013a)]. Nach Schlüter et al. (2008) sind am Biogasprozess schät-
zungsweise 1000 verschiedene mikrobielle Spezies beteiligt. Unter der Annahme, dass jede
Spezies 1000 Proteine exprimiert, enthält jede Probe ungefähr eine Million verschiedene
Proteine. Die zweite Herausforderung sind redundante Proteinidentifikationen. Identifi-
zierte Peptide gehören nicht nur zu einem Protein, sondern können mehreren, ähnlichen
Proteinen von verschiedenen Spezies zugeordnet werden. Die Konsequenz ist eine Viel-
zahl von Proteinidentifikationen basierend auf nur einem Peptid. Das dritte Problem ist,
dass Proteine nur identifiziert werden können, wenn deren Sequenzen in entsprechenden
Datenbanken hinterlegt sind. Laut Amann et al. (1995) sind aber nur 0,001-15% der Bak-
terien kultivierbar, was dazu führt, dass nur von diesen das Genome komplett sequenziert
werden konnte und somit auch nur von diesen Proteine identifiziert werden können.
Für die Untersuchung des Metaproteoms müssen die Proteine [Kapitel: 2.4.1] zuerst aus ih-
rer Matrix extrahiert [Kapitel: 2.4.2] und deren Konzentration bestimmt werden [Kapitel:
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2.4.3]. Dann werden die Proteine separiert um die Probenkomplexität zu reduzieren [Ka-
pitel: 2.4.4], bevor sie zu kleineren Peptiden verdaut [Kapitel: 2.4.5] und mittels Tandem-
Massenspektrometrie (MS/MS) [Kapitel: 2.4.6] analysiert werden. Abschließend erfolgt
die Identifizierung der Proteine [Kapitel: 2.4.7] und die taxonomische und funktionelle
Klassifikation [Kapitel: 2.4.8]. Im Folgenden wird nach einer kurzen Einführung zu Prote-
inen auf die einzelnen Schritte des Metaproteomworkflows [Abbildung: 2.4] eingegangen



























Abbildung 2.4: Allgemeiner Workflow für Metaproteomanalysen.
2.4.1 Proteine
Proteine sind Biomoleküle, welche von Zellen aus Aminosäuren synthetisiert werden. Sie
katalysieren biochemische Reaktionen, geben den Zellen Struktur, transportieren Stoffe
und leiten Signale weiter. Der Aufbau der Proteine ist in der DNA verschlüsselt. Vor der
Synthese der Proteine wird der für das Protein relevante DNA-Abschnitt (Gen) in eine
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mRNA übersetzt. Dieser Vorgang wird als Transkription bezeichnet. Anschließend wird
die mRNA zu den Ribosomen transportiert und dient dort bei der Translation als Vorlage
für die Synthese der Proteine aus den einzelnen Aminosäuren. Anschließend können die
Aktivität, Stabilität und Funktion von Proteinen durch posttranslationale Modifikationen
(PTMs), wie z. B. Glykosylierung, Phosphorylierung oder Acetylierung verändert werden
[Dunn (2000), Seite 2].
Im Unterschied zu Genen ist die Häufigkeit von mRNAs und Proteinen in der Zelle verän-
derlich. In einer Bakterienzelle variiert die Häufigkeit von einzelnen mRNA-Kopien eines
Gens zwischen 0,04-1,4 Kopien pro Zelle [Maier et al. (2011)] und die einzelner Protei-
ne zwischen 10-100.000 Kopien pro Zelle [Wöhlbrand et al. (2013)]. Die unterschiedliche
Häufigkeit der Proteine und der mRNA wird zum Einen durch die zeitlich verschobene
Dynamik nach einem Stimulus verursacht [Blagodatskaya and Kuzyakov (2013)]. Zum an-
deren gibt es verschiedene Halbwertszeiten, welche für bakterielle mRNA durchschnittlich
3 min [Belasco and Brawerman (1993)] und für bakterielle Proteine durchschnittlich 23 h
[Maier et al. (2011)] betragen. Als Konsequenz gibt es nur eine mäßige Korrelation zwi-
schen den Kopienanzahlen von mRNA und Proteinen. So haben z. B. Maier et al. (2011)
gezeigt, dass die Korrelation zwischen mRNA und Proteinen für Mycoplasma pneumo-
niae nur 0.52 beträgt. Das Vorhandensein von Proteinen ist daher besser geeignet als
das Vorhandensein von mRNAs, die ablaufenden biochemischen Prozesse in einer Zelle zu
analysieren. Allerdings ist auch die Präsenz eines Proteins kein Beweis für seine Aktivität.
Aus Effizienzgründen kann aber davon ausgegangen werden, dass Zellen Proteine nur in
der Menge bilden, welche sie auch benötigen. Veränderungen in der Proteinhäufigkeit sind
dabei auf Änderungen von Umwelteinflüsse, wie neue Substrate [Schmidt et al. (2016)],
Hitzeschock [Lüders et al. (2009)] und Schadstoffe [Santos et al. (2004)] zurückführbar.
Wichtig bei der Untersuchung von Veränderungen in der Proteinexpression ist ihre zeit-
liche Dynamik. Einerseits kann schon 10 min nach einem Umweltstimulus die Bildung
neuer Proteine nachgewiesen werden [Kramer et al. (2010)]. Andererseits können auch 1-
2 Tage vergehen, bis die Aktivität von großen, neugebildeten Enzymkomplexen wie dem
Cellulosom nachweisbar wird [Blagodatskaya and Kuzyakov (2013)]. Umgekehrt kann die
Aktivität dieses Komplexes bis zu 4 Monate nach Substratzugabe erhalten bleiben [Bla-
godatskaya and Kuzyakov (2013)].
Die Stabilität, Aktivität und Funktion von Proteinen wird weiterhin von PTMs beein-
flusst. Da PTMs von Bakterien allerdings seltener sind als bei Eukaryoten und nicht ohne
vorherige Anreicherung mittels MS identifiziert werden können [Cain et al. (2014)], werden
sie bei umfassenden Metaproteomanalysen derzeit noch vernachlässigt.
Proteine mit ähnlicher Funktion weisen meist eine ähnliche Aminosäuresequenz auf. Dies
wird als Homologie bezeichnet. Die Verwandtschaft einzelner Proteine zeigt sich insbeson-
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dere an Bindungsstellen und den aktiven Zentren von Enzymen, welche eine besonders
konservierte Aminosäurestruktur aufweisen. Ein Vorteil dieser Eigenschaft ist, dass die
taxonomische Verwandtschaft basierend auf einzelnen Proteinen wie RecA, Hsp60, Elon-
gationsfaktor Tu, ATPase oder RNA-Polymerase bestimmt werden kann. [Ludwig and
Klenk (2001)]. Auf der anderen Seite erschwert die Homologie, die genaue taxonomische
Zuordnung einzelner Peptide.
2.4.2 Proteinextraktion
Die Analyse von Proteinen beginnt mit der Lyse der mikrobiellen Zellen und der Extrak-
tion der Proteine aus der Probenmatrix. In Biogasanlagen besteht diese Probenmatrix
neben extrazellulären, mikrobiellen Enzymen aus den Bestandteilen der Gülle und nicht
abgebauten pflanzlichen Materialen. Die Zellen können dafür mechanisch, enzymatisch
oder chemisch aufgeschlossen werden. Zu beachten ist dabei, dass es zu keiner Verfäl-
schung des Proteoms, z. B. durch Proteinabbau oder -neusynthese durch Proteasen bzw.
Proteinbiosynthese kommt. Der mechanische Zellaufschluss in einer Kugelmühle hat den
Vorteil, dass alle Mikroorganismen, insbesondere auch grampositive Bakterien und Ar-
chaeen mit stabilen Zellwänden zuverlässig aufgeschlossen werden [Hofman-Bang et al.
(2003)]. Dagegen funktionieren chemische und enzymatische Zellaufschlüsse meist nur
für bestimmte Zelltypen. Zusätzlich kann die Probenmatrix die Effektivität von Enzymen
und Chemikalien reduzieren. Um den Einfluss der Probenmatrix zu verringern, können die
Mikroorganismen vor der Zelllyse von der Probenmatrix separiert werden (indirekte Pro-
teinextraktion) [Becher et al. (2013)]. Gängige Verfahren sind diverse Wasch-, Filtrations-
oder Zentrifugationschritte [Taylor and Williams (2010)], welche aber die Gefahr bergen,
bestimmte Mikroorganismen an- oder abzureichern [Becher et al. (2013)]. Bei Proben
aus Biogasanlagen sind diese Methoden insbesondere problematisch, da die mikrobiel-
len Gemeinschaften zum Teil als einzelne Zellen, als Flocken oder als Biofilm vorliegen
[Hofman-Bang et al. (2003)]. Alternativ können die Zellen zusammen mit der Proben-
matrix lysiert werden. Die Proteine müssen dann aber aufwendig von Verunreinigungen
wie z. B. Huminstoffe separiert werden. Huminstoffe sind Abbauprodukte von Biomasse,
welche ähnliche biochemische Eigenschaften wie Proteine haben [Piccolo (2002), Senesi
et al. (1989)]. Sie stören die Quantifizierung, Separation und Identifizierung der Protei-
ne [Bastida et al. (2009)]. Daher ist es notwendig, die Proteine nach dem Aufschluss zu
reinigen.
Vor Beginn dieser Promotion gab es bereits erste erfolgreiche Versuche, Proteine aus Bio-
gasanlagen zu untersuchen. Abram et al. (2009) haben mittels Ultraschall und einem Zen-
trifugationsschritt Proteine aus einem Laborfermenter extrahiert und analysiert. Dieser
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wurde jedoch nur mit synthetischem Medium gefüttert. Hanreich et al. (2012) charakte-
risierten dagegen einen Laborfermenter, der mit realem Substrat betrieben wurde. Dabei
wurden die Zellen durch Ultraschall aufgeschlossen, die Proteine mit Phenol extrahiert
und anschließend durch Fällung mit Ammoniumacetat in Methanol gereinigt und kon-
zentriert. Der Vorteil der Phenolextraktion ist, dass DNA und Probenverunreinigungen
wie Huminstoffe effektiv abgereichert werden. Zugleich werden durch die denaturieren-
de Wirkung von Phenol Proteasen inaktiviert. Ursprünglich wurde dieses Protokoll für
Proben aus Grundwasser und Boden [Benndorf et al. (2007)] entwickelt und auch für Klär-
schlammproben [Kuhn et al. (2011)] genutzt. In den Diplomarbeiten von Heyer (2011)
und Kohrs (2011) wurden kleine Verbesserungen des ursprünglichen Protokolls von Han-
reich et al. (2012) vorgeschlagen. Die Zelllyse erfolgt nun durch Phenolextraktion in einer
Kugelmühle. Außerdem werden die Proteinpellets nach der Extraktion in Harnstoffpuffer
gelöst.
Entscheidend für die Qualität der Proteinextraktion sind die Ausbeute an extrahiertem
Protein und die Reproduzierbarkeit der schlussendlich identifizierten Proteine. Leary et
al. (2014) zeigten, dass die Ausbeuten von verschiedenen Extraktionsmethoden für Me-
taproteomuntersuchungen nur 1-5% der ursprünglichen Proteinmenge und die Reprodu-
zierbarkeiten der Proteinidentifikationen weniger als 10% betrugen. Im Gegensatz dazu
bestimmten Keiblinger et al. (2012) die Ausbeute von Phenolextraktionen mit einem Pro-
tokoll ähnlich dem von Benndorf et al (2007) mit etwa 50%. Problematischer als schlech-
te Ausbeuten ist allerdings die an oder Abreicherung bestimmter Proteingruppen bei der
Proteinextraktion. Es ist z. B. bekannt, dass es bei der Phenolextraktion zur Abreicherung
von Glykoproteinen kommt und dass bei den anschließenden Fällungsschritten hydropho-
be Proteine [Eckert and Kartenbeck (1997), Seite 50] verloren gehen, weil diese nicht mit
ausfallen. Folglich können nur Ergebnisse von Metaproteomuntersuchungen mit gleicher
Extraktionsmethode quantitativ verglichen werden.
2.4.3 Bestimmung der Proteinkonzentration
Für die weiterführende Untersuchung von Proben ist es notwendig, mit vergleichbaren
Proteinmengen zu arbeiten. Dafür wird die Proteinkonzentration standardmäßig kolorime-
trisch mittels Lowry- [Lowry et al. (1951)], Bradford- [Bradford (1976)] oder Bicinchonin-
säure- [Smith et al. (1985)] Proteintests bestimmt. Während der Lowry- und der Bicincho-
ninsäure-Test auf der Färbung der Seitenketten von Tyrosin und Tryptophan basieren,
färbt der Bradford-Test kationische und unpolare Aminosäureseitenketten an. Für reine
Proteinproben ist es außerdem möglich, spektrophotometrisch die Proteinkonzentration
durch die Messung der Absorption der Peptidbindung bei 205 nm oder der aromatischen
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Seitenketten bei 280 nm [Goldfarb et al. (1951)]zu messen [Desjardins et al. (2009)]. Al-
lerdings werden alle diese Tests durch Detergenzien und Probenverunreinigungen mehr
oder weniger stark gestört. Besonders für Umweltproben, welche große Mengen an Hu-
minstoffen enthalten, kann es zu signifikanten Störungen dieser Tests kommen [Criquet
et al. (2002), Kuhn et al. (2011)]. In den Diplomarbeiten von Heyer (2011) und F. Kohrs
(2011) konnte dagegen gezeigt werden, dass mittels Amidoschwarz-Tests [Popov et al.
(1975), Schweikl et al. (1989)] die Proteinkonzentration auch für stark verunreinigte Um-
weltproben erfolgreich bestimmt werden kann. Der Amidoschwarz-Test basiert auf der
Komplexbildung zwischen den basischen Aminogruppen der Proteine und den zwei Sul-
fonsäuregruppen des Azofarbstoffs Amidoschwarz, wobei dieser Komplex bei niedrigen
pH-Werten ausfällt [Kohrs (2010), Schlegel (2013)].
2.4.4 Protein- und Peptidseparation
Aufgrund der großen Komplexität von Proben aus Biogasanlagen ist es sinnvoll, die Pro-
teine vor der massenspektrometrischen Analyse zu trennen. Andernfalls würden sich die
einzelnen Peptidionen im MS überlagern und ihre Identifizierung würde erschwert. Da die
Trennleistung eines Separationsschrittes oft nicht ausreicht, werden in der Praxis meist
mehrere Methoden kombiniert. Die erste Möglichkeit, um die Probenkomplexität zu redu-
zieren, ist die Präfraktionierung bestimmter Zellen/ Mikroorganismen bzw. bestimmter
Zellorganellen/ Kompartimente [Gatto et al. (2010)] z. B. mittels Durchflusszytometrie
[Jehmlich et al. (2010)] oder Dichtegradientenzentrifugation [Taylor and Williams (2010),
Haange et al. (2012)].
Für die Trennung der extrahierten Proteine wird zwischen elektrophoretischen (Gel-basie-
renden) und chromatographischen (Gel-freien) Methoden unterschieden. Typische Elek-
trophoreseverfahren sind die SDS-PAGE [Laemmli (1970)] oder die 2D-PAGE [Klose
(1975), O’Farrell (1975)], bei denen die Auftrennung der Proteine nach ihrem Moleku-
largewicht bzw. isoelektrischem Punkt (pI) und Molekulargewicht erfolgt.
Für die chromatographische Auftrennung werden die Proteine zuerst zu Peptiden ver-
daut [Kapitel: 2.4.5]. Anschließend erfolgt die Trennung der Peptide basierend auf ihren
unterschiedlich starken Interaktionen mit der Matrix in einer Chromatographiesäule. Rou-
tinemäßig werden die Peptide mittels Umkehrphasenchromatographie nach ihrer Hydro-
phobizität getrennt. Allerdings sind auch mehrdimensionale Chromatographieverfahren,
insbesondere die Kombination aus Ionaustauschchromatographie und Umkehrphasenchro-
matographie verbreitet [Link et al. (1999), Wolters et al. (2001), Washburn et al. (2001)].
Die Vorteile der chromatographischen gegenüber der Gel-basierenden Verfahren sind der
größere dynamische Bereich von bis zu 1:10.000, sowie die Möglichkeit, Proteine mit pI
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kleiner 3 oder größer 11 und einem Molekulargewicht kleiner als 10 kDa oder größer
als 200 kDa zu untersuchen [Washburn et al. (2001)]. Darüber hinaus ist der Gel-freie
Ansatz weniger arbeitsaufwendig und weniger empfindlich gegen Kontaminationen mit
Keratin [Bell et al. (2009)]. Mittels alternativer Chromatographieverfahren wie immobili-
sierter Metalaffinitätschromatographie [Kalume et al. (2003)] können gezielt Peptide mit
bestimmten PTMs angereichert werden [Aguilar (2004), Seite 77]. Nachteilig für chroma-
tographische Verfahren ist die größere Anfälligkeit für Probenverunreinigungen, wie die
in Biogasanlagenproben vorkommenden Huminstoffe.
Für bisherige Metaproteomanalysen [Abram et al. (2011), Hanreich et al. (2012)] wurden
die Proteine mittels 2D-PAGE aufgetrennt und einzelne Proteinspots mittels LC-MS/MS
vermessen. Allerdings zeigen mehrere, neuere Arbeiten, dass für komplexe Umweltproben
die Kombination von SDS-PAGE und LC-MS/MS Messungen mit sehr langem Gradienten
auch vielversprechende Ergebnisse liefert [Schneider et al. (2012), Becher et al. (2013)].
Insbesondere durch die SDS-PAGE werden Verunreinigungen, wie Huminstoffe, vor der
Chromatographie entfernt.
2.4.5 Proteinverdau
Vor der massenspektrometrischen Analyse müssen die Proteine zu Peptiden verdaut wer-
den. Eine reproduzierbare Methode ist der enzymatische Verdau der Proteine. Meist wird
dafür Trypsin genutzt, welches Proteine C-terminal nach den Aminosäuren Arginin und
Lysin zerschneidet, solange sich kein Prolin vor diesen befindet. Für die bessere Zugäng-
lichkeit der Schnittstelle werden zuvor die Disulfidbrückenbindungen durch die Zugabe
Dithiothreitol reduziert und deren Rückbildung durch Alkylierung der Schwefelreste von
Cysteinen verhindert. In Abhängigkeit davon, ob die Proben Gel-basierend oder Gel-frei
analysiert werden, ist es möglich, die Proteine direkt (in solution digest) [Link and La-
Baer (2011)] oder aus dem Gel (in gel digest) [Rosenfeld et al. (1992), Shevchenko et al.
(1996)] heraus zu verdauen. Da der direkte Proteinverdau durch Probenverunreinigungen
und Proteinagglomeration gestört wird, ist für Umweltproben der Umweg über das Gel
oder ein Filter [Wiśniewski et al. (2009)] zweckmäßiger.
2.4.6 Massenspektrometrie
Massenspektrometrie stellt eine Möglichkeit zur Identifizierung von Proteinen dar. Bei
dieser Methode wird das Masse-zu-Ladungs (m/z)-Verhältnis von Peptidionen und ihrer
Bruchstücke im Hochvakuum bestimmt. Anschließend werden die Proteine auf der Basis
des gemessenen m/z Verhältnisses mittels Datenbankabgleich identifiziert. Die Hauptbe-
standteile eines Massenspektrometers sind die Ionenquelle, der Massenanalysator und der
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Abbildung 2.5: Schematischer Aufbau eines Massenspektrometers)
Ionenquelle
Für die Ionisation von Peptiden entwickelten Tanaka et al. (1988) die Matrix-unterstützte
Laser-Desorption/Ionisation (MALDI) und Fenn et al. (1989) [Fenn et al. (1989)] die
Elektronenspray-Ionisation (ESI). Bei MALDI werden die Peptide zusammen mit klei-
nen organischen Molekülen zu einer Matrix kokristallisiert. Durch Einwirken eines Lasers
werden dann einzelne Moleküle aus der Matrix herausgelöst, wobei je ein Proton auf die
Peptide übertragen wird. Im Gegensatz dazu werden bei ESI die Peptide zusammen mit
einem sauren Lösungsmittel in ein elektrisches Feld injiziert. Dabei wird über eine Na-
del das Gemisch vernebelt, das Lösungsmittel verdampft und die vorhandenen Protonen
gehen auf die Peptide über. Auf diese Art entstehen bei ESI mehrfach geladene Ionen,
während bei MALDI ausschließlich einfach geladene Ionen gebildet werden. Da beide Io-
nisationstechniken auf verschiedenen Mechanismen beruhen und die Ionisation verschie-
dener Peptidionen begünstigen, ist es mitunter sinnvoll, die Ergebnisse beider Techniken
zu kombinieren [Yang et al. (2007)]. Da ESI-MS online an eine HPLC koppelbar sind,
werden sie meistens für komplexe Proben eingesetzt. MALDI-MS erlaubt dagegen einen
höheren Probendurchsatz und werden daher meist für die Identifikation von Proteinspots
aus 2D-PAGE Gelen genutzt.
Massenanalysator
Für die Separation der Peptidionen können verschiedene Massenanalysatoren wie z. B.
Flugzeitanalysatoren, Quadrupole oder Ionenfallen eingesetzt werden.
Im Flugzeitanalysator werden die Peptidionen durch ein elektrisches Feld beschleunigt.
Da Peptidionen mit einem großen m/z Verhältnis weniger stark durch das elektrische Feld
beschleunigt werden als Peptidionen mit kleinem m/z Verhältnis, sind diese langsamer.
Abschließend kann aus der Zeit, welche die Peptidionen zum Detektor brauchen, das m/z
Verhältnis berechnet werden.
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Ein Quadrupol Massenanalysator trennt Peptidionen mit Hilfe von zwei orthogonalen
elektrischen Feldern. Dabei funktioniert ein Feld als Tiefpass- und das andere als Hoch-
passfilter, wodurch nur Peptidionen mit einem bestimmten m/z-Verhältnis zum Detektor
gelangen. Durch Veränderung der Stärken der elektrischen Felder erfolgt die Analyse des
gesamten m/z-Bereichs.
Eine Weiterentwicklung der Quadrupole sind Ionenfallen, in denen die Peptidionen vor
der Analyse in einem elektrischen Feld gesammelt werden, wodurch die Sensitivität steigt.
Eine Besonderheit stellt die Orbitrap dar, da bei ihr Massenanalysator und Detektor
kombiniert sind. In ihr werden die Peptide durch elektrische Felder in einer Kammer in
einem radialen Orbit um eine Spindel gefangen. Da die Injektion der Peptide dezentral in
die Orbitrapkammer erfolgt, schwingen die Peptide auf ihren Umlaufbahnen auch axial
zur Spindel. Dabei induzieren sie einen Strom, aus dem durch Fouriertransformation das
m/z-Verhältnis bestimmt werden kann.
Detektor
Während der Nachweis der Peptide bei der Orbitrap durch die Induktion eines Stromes
während der Rotation um eine Spindel erfolgt, zählen andere Detektoren (meist Mikro-
kanalplatte) wie viele Peptide auf diesem Einschlagen. Dabei induziert der Einschlag der
Peptide einen Stromfluss, welcher durch den Detektor weiter verstärkt und gemessen wird.
Durch die Detektion der Peptidionen über den gesamten m/z-Bereich entsteht dann das
typische MS-Spektrum. Entscheidend für die Qualität der Messung ist die Genauigkeit
(Auflösung) und Sensitivität mit der das MS die Peptidionen analysiert. Von den aufge-
führten MS weisen die Orbitrap-MS die beste Auflösung (bis zu 240.000 für Peptidionen
mit m/z von 400), Sensitivität und Massengenauigkeit (etwa 10 ppm) auf.
Fragmentierung von Peptiden
Da Peptide aufgrund gleicher oder ähnlicher Aminosäurezusammensetzung das gleiche
m/z-Verhältnis aufweisen können, ist eine genauere Charakterisierung notwendig. Dafür
werden die wichtigsten Peptidionen (meist die 5-30 häufigsten Peptide im MS-Spektrum)
selektiert und fragmentiert. Die entstehenden Bruchstücke werden als Fragmentionen bzw.
deren Gesamtheit als Fragmentionenspektrum bezeichnet [Abbildung: 2.6]. Meist wird für
die Fragmentierung von Peptiden die collision-induced dissociation (CID) Fragmentierung
[Mitchell Wells and McLuckey (2005)] verwendet, bei der die Peptidionen durch Kollision
mit einem Inertgas vorzugsweise zu b-, y- Ionen zerfallen. Eine Weiterentwicklung des CID
speziell für Orbitrap-MS ist die higher-energy collisional dissociation (HCD) [Olsen et al.
(2007)], bei der die Kollision in einer zusätzlichen HCD-Zelle erfolgt. Eine Alternative
zu diesen Techniken ist die electron-transfer dissociation (ETD) [Syka et al. (2004)]. Bei
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dieser fragmentieren die Peptidionen weniger stark als bei CID und HCD, wodurch sie
sich insbesondere für die Detektion von PTMs eignet. Dabei werden die Peptide durch
Elektronenübertragung mit einem radikalen Anion vorzugsweise an der Peptidbindung zu

































Abbildung 2.6: Charakteristische Fragmentionen von Peptiden
nach Biemann et al. (1988) [Biemann (1988)]
Massenspektrometrie und Metaproteomanalysen von Biogasanlagenproben
Zu Beginn dieser Arbeit gab es zwei Metaproteomanalysen von Biogasprozessen [Abram
et al. (2011), Hanreich et al. (2012)] in welchen die Identifizierung der Proteine durch
Identifizierung von 2D-PAGE Proteinspots mittels Q-Star XL MS/MS (Triple Quadru-
pol) erfolgte. Allerdings zeigte die Arbeit von Schneider et al. (2012) [Schneider et al.
(2012)] deutlich, dass für die Identifizierung von Proteinen aus komplexen Umweltproben
ein Orbitrap-MS/MS aufgrund der höheren Massengenauigkeit und Sensitivität besser
geeignet ist.
2.4.7 Massenspektrometrie-basierte Proteinidentifizierung
Die Protein- und Peptididentifizierung erfolgt durch Vergleich der MS/MS-Spektren mit
den Spektren von theoretisch verdauten und fragmentierten Proteinen aus Proteindaten-
banken mittels Datenbanksuchalgorithmen. Entsprechende Algorithmen sind u.a. Mascot
[Perkins et al. (1999)], X!Tandem [Craig and Beavis (2004)], OMMSA [Geer et al. (2004)],
InsPecT [Tanner et al. (2005)] und Crux [Park et al. (2008)]. Für die Aufarbeitung der mas-
senspektrometrischen Rohdaten und die Visualisierung der Identifizierungsergebnisse sind
diese Algorithmen meist in eine entsprechende bioinformatische Plattform wie OpenMS
[Sturm et al. (2008)], den Proteome DiscovererTM oder ProteinScape [Thiele et al. (2010)]
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eingebettet. Zum Teil besitzen diese Plattformen auch eine Schnittstelle, um die Rohda-
ten und Ergebnisdaten in entsprechenden öffentlichen MS-Ergebnisdatenbanken wie z. B.
PRIDE [Vizcaíno et al. (2013)] zu speichern.
Proteindatenbanken
Die am häufigsten verwendeten Datenbanken für die Proteinidentifikation sind NCBInr
[Acland et al. (2013)], UniProtKB/SwissProt und UniProtKB/TrEMBL [UniProt Con-
sortium (2012)]. Ein Unterschied zwischen den Datenbanken ist die Größe, wobei Uni-
ProtKB/SwissProt (551.193 Proteineinträgen) deutlich kleiner als NCBInr (58.496.614
Proteineinträgen) und UniProtKB/TrEMBL (62.148.086 Proteineinträgen) ist (Stand 11
Mai 2016). Auf der anderen Seite sind die Einträge für UniProtKB/SwissProt manuell
überprüft und mit Informationen über Taxonomie, Funktion und Struktur verknüpft.
Neben der Verwendung dieser umfassenden Datenbanken ist es auch möglich für die jewei-
lige Probe ein spezifisches Metagenom zu sequenzieren und als Datenbank zu verwenden
[Tyson et al. (2004), Ram et al. (2005)].
Datenbanksuchalgorithmen
Die Arbeitsweise der Datenbanksuchalgorithmen basiert auf drei wichtigen Schritten. Im
ersten Schritt werden alle Peptide aus der Datenbank ausgewählt, welche die gleiche Mas-
se wie das gemessene Peptidion aufweisen. Dann wird für diese Peptide im zweiten Schritt
ihr theoretisches MS/MS Spektrum ermittelt und berechnet wie gut sie das gemessene
MS/MS Spektrum erklären. Im dritten Schritt wird dann entschieden, welche Peptidvor-
schläge valide Identifizierungen des Peptides sind. Dafür kann entweder die Wahrschein-
lichkeiten der einzelnen Peptidvorschläge aus der Güteverteilung der Peptidvorschläge be-
rechnet werden oder ein Schwellwert für glaubwürdige Identifikationen durch Berechnung
der false discovery rate (FDR) [Gleichung: 2.18] [Elias et al. (2005)] ermittelt werden.
Die FDR ist das Verhältnis der Spektren, die in einer randomisierten Version der Original-
datenbank identifiziert wurden, geteilt durch die Zahl aller Spektren, die in der Original-
und Zufallsdatenbank gefunden wurden. Aus diesem Wert kann abgelesen werden, wie
viele identifizierte Peptide wahrscheinlich falsch positiv identifiziert wurden, aber nicht
welche. Typische Verfahren für das Randomisieren der Originaldatenbank sind das Um-
drehen oder Durchmischen der Proteineinträge, sowie das Erstellen einer kompletten Zu-
fallsdatenbank [Elias and Gygi (2010)].
Wie schon die Arbeit von Jagtap et al. (2013) zeigt, ist die Größe der Datenbank für
die FDR Berechnung entscheidend. Allgemein gilt, dass sich durch Verdopplung der Da-
tenbankgröße auch die Wahrscheinlichkeit für ein Zufallstreffer und damit auch die FDR
verdoppelt. Es ist daher wichtig, dass die Datenbank nicht nur alle für die Probe relevante
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Proteineinträge enthält, sondern die Komplexität der Datenbank auch der Komplexität
der Probe entspricht. Wenn dies nicht beachtet wird, die Datenbank also zu viele oder
zu wenige Datenbankeinträge beinhaltet, wird die FDR über- bzw. unterbestimmt. Als
Folge werden mehr korrekte Identifizierungen als nötig ignoriert oder eigentlich falsche
Identifikationen als wahr gewertet. Basierend auf den Peptiden, welche in den Proteinda-
tenbanken bzw. in den Metagenomen identifiziert wurden, erfolgt dann die Identifizierung
der Proteine. Je nach Ansatz gilt ein Protein als identifiziert, wenn ein oder mehrere
Peptide identifiziert wurden [Bradshaw et al. (2006)]. Dabei ist die Identifizierung eines
Proteins durch zwei Peptide nicht zwangsläufig besser als durch ein Peptid. Es kommt
vielmehr auf die Qualität der Identifizierung an [Gupta and Pevzner (2009)]. Auch hat sich
in der Praxis gezeigt, dass für circa 30% der Proteine von komplexen Proben nur ein Pep-
tid identifiziert werden kann. Die Glaubwürdigkeit von Peptididentifikationen kann durch
Kombination verschiedener Datenbanksuchalgorithmen [Vaudel et al. (2011), Shteynberg
et al. (2013), Muth et al. (2013b)] oder die Überprüfung der Proteinidentifikation durch
komplexe stochastische Modelle gesteigert werden.
FDR = FP
TP + FP (2.18)
FDR: false discovery rate
FP: Falsch positive Identifikationen
TP: Richtig positive Identifikationen
Alternative Methoden zur Proteinidentifikation
Um Proteine, deren Sequenz nicht in Datenbanken vorhanden ist, zu identifizieren, kann
eine de novo Sequenzierung [Frank and Pevzner (2005)] durchgeführt werden. Dabei wird
versucht aus den einzelnen Fragmentspektren die ursprüngliche Aminosäuresequenz zu be-
stimmen. Anschließend wird durch MS-basic local alignment search tool (BLAST)-Suche
[Shevchenko et al. (2001)] nach homologen Proteinen mit ähnlicher Aminosäuresequenz
gesucht. Der Nachteil der de novo Sequenzierung ist, dass jedes Ergebnis manuell über-
prüft werden muss.
Alternative ist die Suche gegen Spektralbibliotheken möglich. Hier werden neue Spektren
mit denen aus alten Messungen verglichen und um Redundanzen zu entfernen zu Clustern
gruppiert [Lam et al. (2007)]. Die Spektralbibliothek profitiert davon, dass die Bibliotheks-
spektren die Peptidionisation besser wiederspiegeln als die theoretische Berechnung der
Spektren. Zusätzlich können im Anschluss relevante Spektren durch de novo Sequenzie-
rung identifiziert werden.
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2.4.8 Bestimmung der Proteinfunktion und Taxonomie
Für die Charakterisierung von mikrobiellen Gemeinschaften ist es wichtig, die Protein-
identifikationen mit einer bestimmten Taxonomie und Funktion zu verknüpfen.
Die Arbeiten von Abram et al. (2011) und Hanreich et al. (2012) haben bereits das
Problem aufgezeigt, dass die identifizierten Peptide zu mehreren, funktionell ähnlichen
Proteinen gehören können. Die Konsequenz ist, dass redundante Proteinidentifikationen,
welche vor der Zuordnung der Taxonomie und Funktion erst gruppiert werden müssen. Lü
et al. (2014) schlagen dafür vor, Proteinidentifikationen mit einem gemeinsamen Peptid
zusammenzufassen, während Keiblinger et al. (2012) und Schneider et al. (2012) dies nur
bei Übereinstimmung des gesamten Peptidsets tun. Die Gruppierung nach dem gesam-
ten Peptidset folgt dabei der Idee die einfachste Proteinerklärung für alle identifizierten
Peptide zu finden (Prinzip von Parsimonie) [Nesvizhskii et al. (2003)]. Im Gegensatz zu
Reinkulturproteomik, aus der dieser Ansatz stammt, ist aber die Peptidzuordnung für
Metaproteomanalysen komplizierter, wie von Nesvizhskii et al. (2005) diskutiert. Eine
Erweiterung dieser Regeln könnte sinnvoll oder sogar nötig sein. Identifizierte Peptide
können nämlich nicht nur zu einem oder mehreren identifizierten Proteinen gehören, son-
dern auch zu einem weiteren nicht sequenzierten Protein [Hettich et al. (2013)]. Bisherige
Möglichkeiten um dies zu berücksichtigen sind Gruppierungen der Proteinidentifikationen
nach Sequenzähnlichkeit basierend auf den UniRef Clustern [Lü et al. (2014)] oder den
Klassen der Genontologien [Gotelli et al. (2012)].
Für die anschließende Festlegung der Taxonomie der Proteingruppen kann entweder der
gemeinsame phylogenetische Vorfahre aller identifizierten Proteine [Huson et al. (2007)]
oder die Taxonomie, die die Peptididentifikationen am besten erklärt, genutzt werden
[Nesvizhskii and Aebersold (2005)].
Schwieriger ist die Beschreibung der Funktion, für welche es verschiedene Quellen gibt.
Ursprünglich wurde die Funktion und mögliche Bindungspartner der Proteine einzeln
untersucht und in Datenbanken abgelegt. Für neue Proteine wird mittlerweile die Funktion
durch Sequenzvergleich mit diesen Datenbanken bestimmt und nach funktional ähnlichen
Proteinen gruppiert. Allerdings gibt es für diesen Sequenzvergleich verschiedene Ansätze
wie z. B. KEGG orthologies (KO) [Kanehisa et al. (2004)], cluster of orthologues genes
[Tatusov et al. (2000)] oder evolutionary genealogy of genes: non-supervised orthologous
groups [Powell et al. (2012)]. Eine Weiterentwicklung dieser Datenbanken sind PFAM
[Finn et al. (2010)], TIGRFAMs [Haft et al. (2013)] und Interpro [Hunter et al. (2012)],
welche neben der reinen Sequenzähnlichkeit auch funktionelle Domänen berücksichtigt.
Ein anderes System der Funktionsklassifikation ist die EC [Bairoch (2000)]. Dabei erfolgt
die Gruppierung der Proteine nach den Enzymreaktionen, die sie katalysieren.
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Alternative Klassifikationen, wie die UniProt keywords [UniProt Consortium (2012)] oder
die gene ontology [Ashburner et al. (2000)], nutzen neben der spezifischen Funktion noch
weitere Kriterien, wie die biologische Funktion, die zelluläre Lokalisation oder mögliche
Bindungspartner (Liganden).
Für die Visualisierung vieler Proteine gibt es entsprechende Internetapplikationen, wie die
KEGG pathway Datenbank [Kanehisa and Goto (2000)], MeTaCyc [Caspi et al. (2012)]
und Reactome [Croft et al. (2011)]. Zusätzlich bieten diese Applikationen die Möglichkeit,
die Expression und Repression der Proteine in Folge eines Stimulus zu visualisieren.
2.4.9 Quantifizierung einzelner Proteinen
Der Vergleich verschiedener Proben erfordert eine reproduzierbare Quantifizierung der
Proteine über einen möglichst großen dynamischen Bereich. Die absolute Quantifizierung
von Proteinen ist allerdings wegen der unterschiedlichen Ionisierungseffizienz der einzel-
nen Peptide schwierig. Folglich basieren die meisten Quantifizierungsverfahren auf einer
relativen Quantifizierung zwischen zwei Proben.
Bei Gel-basierenden Proteomuntersuchungen erfolgt die Quantifizierung meist durch Ver-
gleich der Intensitäten von Banden oder Spots, welche mit kolloidaler Coomassie [Neuhoff
et al. (1985)] oder Silber [Blum et al. (1987)] gefärbten wurden. Die Silberfärbung ist mit
einer Sensitivität von einem Nanogramm Protein zehnmal so empfindlich wie die kolloi-
dale Coomassie Färbung, erfordert aber auch deutlich mehr Arbeitsaufwand. Schneller
aber deutlich teurer ist die Arbeit mit Fluoreszenzfärbung, die nicht nur ähnlich sensitiv
wie die Silberfärbung ist, sondern auch einen deutlich größeren dynamischen Bereich hat
[Patton (2002)]. Zusätzlich können mit verschiedenen Fluoreszenzfarbstoffen markierte
Proben zusammen in einem Gel analysiert und verglichen werden [Ünlü et al. (1997)],
wodurch Gel zu Gel Variationen ausgeschlossen werden können.
Bei Gel-freien Proteomuntersuchungen kann die Quantifizierung durch Einbau von sta-
bilen Isotopen in die Proteine, durch chemische Modifikationen oder Label-frei erreicht
werden. Es ist sogar möglich, durch Zugabe einer definierten Menge an synthetischen
Peptiden, welche schwere Isotope enthalten, absolut zu quantifizieren. Dabei kann aus
der Menge und dem Intensitätsverhältnis zum unmarkierten Peptid die absolute Menge
des Proteins berechnet werden [Gerber et al. (2003)]. Der Nachteil dieser Methode ist,
dass für jedes zu quantifizierende Protein ein eigenes Peptid hergestellt werden muss.
Eine andere Möglichkeit mit stabilen Isotopen zu quantifizieren ist die Kultivierung von
Zellen in speziellem Medium, welches z. B. in der Zellkultur 13C/15N markiertes Argi-
nin oder Lysin enthält [Ong et al. (2002)]. Anschließend wird diese Probe mit einer nicht
markierten Probe verglichen. Als weitere Möglichkeit können Mikroorganismen mit einem
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Substrat gefüttert werden, welches mit stabilen Isotopen markierten wurde (Protein-SIP
[Jehmlich et al. (2008)]). Durch Einbau der Isotopen in einzelne Proteine kann dann ge-
prüft werden, welche Spezies stoffwechselaktiv waren. Der Vorteil beider Methoden ist,
dass durch die biochemische Äquivalenz von markierten und nicht markierten Proben,
sowie der Markierung vor der Probenvorbereitung keine Verzerrung bei der Proteomun-
tersuchung entsteht.
Für die Quantifizierung können Peptide und Proteine auch mit synthetischen Molekü-
len modifiziert werden. Diese Moleküle gibt es mit verschiedenen Molekulargewichten, als
leichte und als schwere Variante. Für die Quantifizierung der Proben mit MS werden die
Peptidintensitäten beider, verglichen. Typische Bindestellen für die chemische Modifika-
tion sind die freien Aminosäuregruppen von Lysine wie z. B. für ICPL [Lottspeich and
Kellermann (2011)] oder iTRAQ [Ross et al. (2004)], oder die Thiolgruppe der Cysteine
wie z. B. bei ICAT [Gygi et al. (1999)].
Während die meisten Quantifizierungsmethoden mit Rein- und synthetische Kulturen her-
vorragend funktionieren, stören bei Umweltproben häufig Huminstoffe alle Quantifizierun-
gen, die auf einer Modifikation des Proteins/ Peptides basieren [Bastida et al. (2009)]. Eine
preisgünstige und zeitsparende Alternative zu schweren Isotopen und chemischen Markie-
rungen ist die Label-freie Quantifizierung. Proteine können durch die Intensität der Pep-
tidionen oder nach Häufigkeit ihrer Fragmentionen [Podwojski et al. (2010)] quantifiziert
werden. Zwei gängige Maße für die Häufigkeit der Fragmentionen sind die Anzahl der iden-
tifizierten Peptide und Spektren. Da diese Größen aber von der Aminosäuresequenzlänge
der Proteine und der Komplexität der Probe abhängen, werden oft zwei normalisierte
Formen dieser Größen verwendet. Die erste Form ist der exponentially modified protein
abundance index (emPAI [Ishihama et al. (2005)], [Formel: 2.19, 2.20]). Dabei wird das






Nbeobachtet: Anzahl an Peptiden, welche für das Protein identifiziert wurden
Nbeobachtbar: Anzahl an Peptiden, welche für das Protein theoretisch beobachtet
werden können
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emPAI = 10PAI − 1 (2.20)
emPAI: exponentially modified protein abundance index
Die zweite Form ist der normalized spectral abundance factors (NSAF) [Zybailov et al.
(2007)], welcher von Schneider et al. (2012) erfolgreich für Umweltproben genutzt wurde.
Für diesen wird die Spektrenanzahl aller Peptide eines Proteins mit der Aminosäurese-
quenzlänge des Proteins multipliziert und durch die Summe der Spektrenanzahl für alle
Proteine multipliziert mit deren individuellen Längen geteilt [Gleichung: 2.21]. Der Vorteil
ist, dass dabei sowohl die Proteinlänge als auch die Komplexität der Proben berücksich-




i=1 SpeCProtein,i ∗ LProtein,i
(2.21)
NSAFProtein: normalized spectral abundance factors
SpeCProtein: Anzahl Spektren zum Protein
LProtein: Aminosäuresequenzlänge des Proteins
n: Gesamtanzahl an identifizierten Proteinen
2.5 Statistische Methoden zur Datenanalyse
Für das bessere Verständnis von Biogasprozessen ist es erforderlich zu erkennen, wie einzel-
ne Prozessparameter mit der Taxonomie und Funktion der mikrobiellen Gemeinschaften
zusammenhängen.
Ausgangspunkt ist die Datenmatrix, in welche alle Messgrößen zusammengefasst werden.
Nach entsprechender Normalisierung der Daten kann mittels Median, Standardabwei-
chung und Varianz eine Übersicht über die Verteilung der einzelnen Messgrößen geschaf-
fen werden, z.B. durch Visualisierung als Box Plots [Benjamini (1988)]. Alternativ könnte
auch der Mittelwert betrachtet werden. Dieser ist allerdings nicht so robust gegenüber
Ausreißern [Rousseeuw and Bassett Jr (1990)].
Korrelationsanalysen helfen Zusammenhänge zwischen einer Vielzahl von Parametern
zu erkennen. Typische Berechnungen für den Korrelationskoeffizienten sind die Pearson-
Korrelation [Gleichung: (2.22)] [Pearson (1895)] und die Spearmans Rangkorrelation [Glei-
chung: (2.23)] [Myers et al. (2010)]. Die Vorteile der Spearmans Rangkorrelation sind, dass
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sie robuster ist und auch nichtlineare Zusammenhänge anzeigen kann. Da bei entsprechend
großen Datensätzen die Wahrscheinlichkeit von zufälligen Korrelationen besteht, ist es
wichtig die Korrelationen zusätzlich einem Signifikanztest zu unterziehen. Dafür kann für






Cov(X,Y): Kovarianz der Verteilung X und Y






Cov(rgx,rgy): Kovarianz der Ränge der Verteilung von X und Y
srgx/srgy: Standardabweichung der Verteilung X und Y
An Biogasprozessen sind eine Vielzahl an mikrobiellen Spezies und Funktionen beteiligt,
welche wiederum von einer großen Anzahl an Prozessgrößen wie z. B. Temperatur, pH-
Wert beeinflusst werden. Eine Möglichkeit diese komplexen Daten besser zu analysieren
stellen Lernalgorithmen dar. Unüberwachte Lernalgorithmen, wie Clusteranalyse [Sokal
(1958)] und Hauptkomponentenanalyse [Person (1901)] ordnen die Proben ohne Vorwis-
sen. Überwachte Lernalgorithmen basieren auf einer vorherigen Klassifikation der Daten
und versuchen aus diesen eine Erklärung der Klassifikation zu generieren. Ein Beispiel
dafür ist das decision tree learning [Quinlan (1986)]. Bei diesem wird ein Model in Form
eines Baumes erstellt, welches durch einfache Entscheidungen, ob ein Schwellenwert ei-
ner Messgröße überschritten wurde, versucht, die Klassifikation der Daten wiederzugeben.
Um abschließend die Qualität des gelernten Models zu beurteilen, wird diese anschließend




Im folgenden Abschnitt werden die in dieser Arbeit verwendeten Methoden vorgestellt.
Detaillierte Arbeitsanweisungen sind zusätzlich auf einer CD [Anhang: 7.14 CD] abge-
legt. Die für die einzelnen Methoden verwendeten Geräte [Anhang: 7.4] und Chemikalien
[Anhang: 7.3] sind ebenfalls im Anhang zu finden.
3.1 Beprobung von Biogasanlagen
Im Rahmen dieser Doktorarbeit wurde eine Vielzahl von Biogasanlagen sowie einige La-
borreaktoren untersucht [Anhang: 7.5]. Die Beprobung und Aufnahme der Prozesspara-
meter erfolgte dabei meist seitens des Biogasanlagenbetreibers [Arbeitsanweisung (SOP)
10.5 siehe CD]. Um für vergleichbare Untersuchungsbedingungen zu sorgen, wurde Wert
darauf gelegt, dass die Biogasanlagen vor der Beprobung gemischt und das entsprechende
Totvolumen des Abflusses verworfen wurde. Anschließend wurden die Proben bei -20 ◦C
gelagert.
3.2 Probenvorbereitung
Die Probenvorbereitung umfasst die Extraktion der Proteine aus den Biogasproben [Ka-
pitel: 3.2.1], die Quantifizierung der extrahierten Proteinmenge [Kapitel: 3.2.2] sowie die
Fällung einer definierten Proteinmenge mit Aceton [Kapitel: 3.2.3] für die anschließende
Proteinseparation [Kapitel: 3.3].
3.2.1 Phenolextraktion
Für die Extraktion der Proteine [SOP 2.3 siehe CD] wurden je 1 g Silikaperlen, 400 mg
oder 400 µL Probe, 400 µL 2 M Saccharoselösung und 700 µL Phenollösung in 2 ml
Reaktionsgefäße gegeben und diese 30 min bei 30 Hz in einer Kugelmühle geschüttelt. Um
danach die Phenolphase von der wässrigen Phase zu trennen, wurden die Reaktionsgefäße
zentrifugiert (10 min, 10.000 g, RT) und jeweils die oberen Phenolphasen in einem 15 mL
Reaktionsgefäß gesammelt. Anschließend wurde die Phenolphase mit der gleichen Menge
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1 M Saccharoselösung auf einem Thermomixer gewaschen (10 min, 300 min−1, RT) und
nach erneuter Zentrifugation (10 min, 10.000 g, RT) in ein neues 15 mL Reaktionsgefäß
überführt.
Um die Proteine aus der Phenolphase auszufällen, wurden einmal die vierfache (4 v/v)
und einmal die dreifache (3 v/v) Menge an eiskaltem 0.1 M Ammoniumacetat in Me-
thanollösung zugegeben und je für 1 h bei -20 ◦C im Tiefkühlschrank inkubiert. Nach
jeder Inkubation wurden die Proben zentrifugiert und der Überstand verworfen. Um rest-
liche Verunreinigungen zu entfernen, wurde jeweils zweimal abwechselnd mit der drei-
fachen Menge (3 v/v) eiskaltem 80% Aceton und 70% Ethanol gewaschen und 15 min
bei -20 ◦C im Tiefkühlschrank inkubiert. Dazwischen erfolgte jeweils ein Zentrifugations-
schritt (10 min, 10.000 g, 4 ◦C) und das Verwerfen des Überstandes. Nach dem letzten
Waschschritt wurde das Proteinpellet in 2 mL Harnstoffpuffer gelöst und bis zur weiteren
Nutzung bei -20 ◦C gelagert.
3.2.2 Proteinquantifizierung mittels Amidoschwarz
Für die Quantifizierung der extrahierten Proteine wurde der Amidoschwarzassay [SOP 3.1,
siehe CD] genutzt. Dafür wurden die Proteine aus 50 µL Probe mittels 300 µL Färbelösung
gefällt und der Überstand nach Zentrifugation (16.400 g, 5 min, RT) verworfen. Nach zwei
Wasch- und Zentrifugationsschritten (16.400 g, 5 min, RT) mit je 500 µL Waschlösung
wurde das Pellet in 1 mL 0,1 M Natriumhydroxidlösung aufgenommen. Abschließend
wurde die Proteinlösung photometrisch bei 615 nm analysiert und die Proteinmenge durch
Vergleich mit einer Eichkurve aus einer definierten Menge Rinderserumalbumin im Bereich
von 0 -1,0 µg/µg berechnet.
3.2.3 Acetonfällung
Um die Proteine aus dem Harnstoffpuffer mit Aceton auszufällen [SOP 2.4, siehe CD],
musste die Proteinlösung zuerst mit der gleichen Menge VE Wasser verdünnt werden.
Anschließend erfolgte die Proteinfällung durch Zugabe der fünffachen Menge (5 v/v) eis-
kalter 100% Acetonlösung. Nach Inkubation bei -20 ◦C über Nacht und Zentrifugation
(30 min, 4 ◦C, 10.000 g/ 16.400 g je nach verfügbarer Zentrifuge/ Probenmenge) wurde
der Überstand verworfen und das restliche Aceton unter einem Abzug ausgedampft.
3.3 Proteinseparation
Die Probenkomplexität kann durch die Separation der Proteine nach ihrem Molekularge-
wicht mittels SDS-PAGE [Kapitel: 3.3.1] oder nach isoelektrischem Punkt und Moleku-
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largewicht mittels OFFGEL-Fraktionierung [Kapitel: 3.3.2] verringert werden.
3.3.1 SDS-PAGE
Nach der Reinigung der Glasplatten und dem Zusammenbau der Gelgießeinrichtung wurde
als erstes das Trenngel für die SDS-PAGE [SOP 4.1, siehe CD] gegossen, mit wassergesät-
tigtem iso-Butanol überschichtet und für 30 min polymerisiert. Im Anschluss wurde das
Butanol wieder entfernt, das Sammelgel auf das Gel pipettiert und der Kamm luftbla-
senfrei eingesetzt. 30 Minuten später konnte der Kamm entfernt werden, das Gel in die
Elektrophoresekammer eingebaut und diese mit SDS-Laufpuffer befüllt werden.
Über Nacht wurde die gewünschte Proteinmenge mit Aceton gefällt [Kapitel: 3.2.3], in
21 µL SDS-Probenpuffer auf einem Thermomixer inkubiert (5 min, 60 ◦C, 1400 min−1)
und unlösliche Partikel abzentrifugiert (10 min, 16.400 g, RT). Anschließend wurden die
Taschen im SDS-Gel mit 20 µL Probe bzw. 2 µL Proteinstandard beladen und die Elektro-
phoresekammer an das Stromversorgungsgerät angeschlossen. Bis die Proben das Trenngel
erreicht hatten, wurde ein Strom von 10 mA pro Gel und danach bis zum unteren Ende
des Gels ein Strom von 20 mA pro Gel angelegt. Nach Abschalten des Stromversorgungs-
gerätes konnten die Gele entnommen und die Proteine visualisiert werden [Kapitel: 3.4].
3.3.2 IEF mit dem 3100 OFFGEL-Fraktionator
Der 3100 OFFGEL-Fraktionator wurde zur IEF von Proteinen in Lösung verwendet [SOP
4.4, siehe CD]. Nach dem Einlegen der IPG-Streifen und der 12er Kämme (13 cm IPG
Streifen, pH 4–7) wurden die Streifen mit 40 µL Rehydratisierungslösung pro Kammer für
15 min rehydratisiert. Anschließend wurde je 1 mg Proteinprobe mit 1,44 mL OFFGEL
Stock Lösung (1,25X) verdünnt (OFFGEL Protein Sample) und jeweils 150 µL in jede
Tasche pipettiert. Vor der Fokussierung wurden die Kontaktstellen mit feuchten Filter-
papieren (je 10 µL VE Wasser) sowie zusätzlich an der Anode mit 400 µL bzw. an der
Kathode mit 600 µL Mineralöl bedeckt, bevor die Elektroden aufgesetzt wurden. Für
die Separation der Proteine wurde das Programm OG12 für 200 kVh (4500 V, 50µA)
angewendet.
3.4 Visualisierung und Quantifizierung einzelner Proteine
Um den Erfolg der Probenvorbereitung und Proteinseparation zu überprüfen, wurden die
Gele nach der SDS-PAGE mittels kolloidaler Coomassiefärbung gefärbt [Kapitel: 3.4.1].
40
3.5 Tryptischer Verdau und LC-MS/MS Messung
3.4.1 Kolloidale Coomassiefärbung
Nach der Entnahme der Gele aus der Elektrophoresekammer begann die kolloidale Coo-
massiefärbung [SOP 5.1, siehe CD] mit der Inkubation der Gele in Fixierlösung für eine 1 h
auf einem Schüttler (20 min−1, RT). Nach dem Abgießen der Fixierlösung wurden diese
zweimal mit VE Wasser gewaschen und über Nacht in Färbelösung geschüttelt (20 min−1,
RT). Am nächsten Tag konnte überschüssiger Farbstoff durch mehrfaches Waschen in VE
Wasser entfernt und die Gele gescannt werden (Transmissionslicht, 48 Bit Farbe, Hellig-
keit: 0, Kontrast: 0, Gamma: 1,2).
Für eine längere Lagerung der Gele wurden diese zwischen Cellophanfolien getrocknet
[SOP 5.5, siehe CD]. Dafür wurden die Cellophanfolie 3 min und die Gele 10 min in
Glycerollösung eingeweicht und dann in einem Trocknungsrahmen über Nacht unter einem
Abzug getrocknet.
3.5 Tryptischer Verdau und LC-MS/MS Messung
Für die MS-basierte Analyse der Proteine wurden die Gelabschnitte der SDS-PAGE [Kapi-
tel: 3.3.1] mit einem Skalpell ausgeschnitten, in Würfel mit 1 mm Kantenlänge zerkleinert
und in einem 1,5 mL Reaktionsgefäß gesammelt. Anschließend wurden die Proteine im
Gel tryptisch zu Peptiden verdaut [Kapitel: 3.5.1] und die Peptide mittels MS analysiert
[Kapitel: 3.5.2].
3.5.1 Tryptischer Verdau
Um den Coomassie-Farbstoff nach der Proteinvisualisierung zu entfernen, wurden als ers-
ter Schritt des tryptischen Verdaus [SOP 6.3, siehe CD] die Gelwürfel einmal über Nacht
und einmal für 1 h auf einem Schüttler (500 min−1, RT) mit 900 µL Waschlösung gewa-
schen. Anschließend erfolgte ein weiterer Waschschritt mit 900 µL Acetonitril (500 min−1,
RT), gefolgt vom kompletten Verdampfen des Acetonitrils durch Vakuumzentrifugation.
Für die Reduktion der Proteine wurden die Gelwürfel 30 min in 45 mM DTT (500 min−1,
RT) inkubiert und danach mit 900 µL Acetonitril gewaschen (500 min−1, RT). Die Alky-
lierung der Proteine erfolgte durch Zugabe von 100 mM IAA (500 min−1, RT, im Dunkeln)
für 30 min, gefolgt von Waschschritten mit jeweils 900 µL Acetonitril, 25 mM ABC-Puffer
und Acetonitril.
Nachdem das restliche Acetonitril durch Vakuumzentrifugation entfernt wurde, erfolgte
der eigentliche tryptische Verdau durch die Zugabe von 100 µL Trypsinpuffer über Nacht
(37 ◦C, Verhältnis Protein zu Trypsin: 1/100).
Für die Extraktion der tryptischen Peptide wurde einmal 100 µL Extraktionspuffer I und
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einmal 100 µL Extraktionspuffer II (500 min−1, RT) für 30 min zugegeben. Die Überstän-
de wurden in einem neuen Reaktionsgefäß gesammelt und durch Vakuumzentrifugation
eingetrocknet. Vor der MS-Analyse wurden die Peptide dann in 20-30 µL Probenpuffer
aufgenommen, zentrifugiert (30 min, 13.000 g, 4 ◦C) und alle löslichen Peptide in ein
HPLC-Vial überführt.
3.5.2 Massenspektrometrie
Für die massenspektrometrische Analyse standen ein AmaZon ETD ESI-Ion Trap MS/MS
[SOP 6.5, siehe CD, Anhang: 7.8] und ein Elite Hybrid Ion Trap-Orbitrap MS/MS zur
Verfügung [SOP 6.6, siehe CD, Anhang: 7.7]. Beide Geräte waren online an ein UltiMate
3000 RSLCnano splitless Chromatographiesystem gekoppelt, in welches je eine Umkehr-
phasensäule zum Sammeln der Peptide und eine zum Trennen eingebaut waren. Nach
dem Binden der Peptide an die Sammelsäule erfolgte die Elution der Peptide über die
Trennsäule mit einem 30 min bzw. 120 min Gradient von 4% Lösungsmittel B auf 55%
Lösungsmittel B. Die entsprechenden einzelnen Geräte und Methodenparameter können
dem Anhang entnommen werden [Anhang: 7.7, 7.8].
3.6 Bioinformatische und statistische Datenauswertung
Für die Auswertung der Metaproteomuntersuchungen war der Einsatz von entsprechen-
der Software für die Proteinidentifikation [Kapitel: 7.8], die Interpretation der Ergebnisse
[Kapitel: 3.6.2], die statistische Auswertung [Kapitel: 3.6.3] und die Datenvisualisierung
[Kapitel: 3.6.4] essentiell. Weiterhin wurde Software genutzt, um die Ähnlichkeit von Pro-
teinsequenzen zu berechnen [Kapitel: 3.6.5].
3.6.1 Proteinidentifikation mittels Datenbanksuche
Für die Proteinidentifikation wurden die MS-Ergebnisse als mascot generic format-Datei
in das Programm Proteinscape (Version: 3.1.3.461) [Thiele et al. (2008)] geladen und
mittels Mascot (Version 2.5) [Perkins et al. (1999)] identifiziert. Zusätzlich wurden die
Suchmaschinen X!TANDEM [Craig and Beavis (2004)] und OMMSA [Geer et al. (2004)],
welche in die MetaProteomeAnalyzer (MPA) [Muth et al. (2015a)] eingebettet sind, ge-
testet. Die entsprechenden Suchparameter sind im Anhang 7.7 und 7.8 aufgeführt. Als
Datenbank wurde NCBInr [Acland et al. (2013)] und UniProtKB/SwissProt [UniProt
Consortium (2012)] genutzt, wobei die Versionen der jeweiligen Datenbanken den referen-
zierten Publikationen entnommen werden können. Darüber hinaus waren Metagenome
von Biogasanlagenproben der Universität Bielefeld [Stolze et al. (2016), Hanreich et al.
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(2013), Rademacher et al. (2012), Schlüter et al. (2008)] verfügbar. Um nicht-annotierte
Sequenzeinträge der Metagenome mit Proteininformationen zu verknüpfen, wurden die
identifizierten Proteine mittels BLAST-Suche (Standardeinstellung, e-value: 0,0001) [Alt-
schul et al. (1990)] annotiert.
3.6.2 Taxonomische und funktionale Datenauswertung mit dem
MetaProteomeAnalyzer
Die taxonomische und funktionelle Einordnung der identifizierten Proteine erfolgte mit der
MPA Software (Version 1.03-1.09, https://code.google.com/p/meta-proteome-analyzer/)
[SOP 12.2 siehe CD] [Muth et al. (2015a)]. Dafür wurden die Mascot Suchergebnisse als
.dat-Datei mit einer FDR-Schwelle von 5% bzw. 1% und dem „MascotDatFile“- Parser
[Helsens et al. (2007)] geladen. Anschließend wurden redundante Proteinidentifikationen
mit überlappenden Peptiden oder bei Zugehörigkeit zum selben UniRef50 Cluster [Suzek
et al. (2007)] gruppiert und die Taxonomie dieser auf den gemeinsamen taxonomischen
Vorfahren im phylogenetischen Baum gesetzt. Für die funktionelle Zuordnung wurden die
identifizierten Metaproteine basierend auf ihrer EC-Nummer [Bairoch (2000)] und ihrer
KO [Kanehisa et al. (2004)] den entsprechenden KEGG-Stoffwechselwegen [Kanehisa and
Goto (2000)] zugeordnet.
3.6.3 Statistische Auswertung mit Matlab
Für die statistische Auswertung der Ergebnisse wurde die Software Matlab (Version 2011a)
verwendet. Die entsprechenden Matlab-Skripte können der beigelegten CD entnommen
werden [Anhang CD: 7.14] und umfassen im Wesentlichen die vorgefertigten Funktionen
für „Hierarchisches Clustern“, „Hauptkomponentenanalyse“, „Clustergram“, „Spearmans
Rangkorrelationskoeffizient“ und „Decision Tree Learning“.
Für das „Decision Tree Learning“ wurden die Biogasanlagen vorab in Gruppen von Bio-
gasanlagen mit hohen bzw. niedrigen Werten von jedem Prozessparameter geteilt. An-
schließend versuchte der Lernalgorithmus für 60% der Biogasanlagen Metaproteine, taxo-
nomische Ordnungen und biologische Prozesse vorzuschlagen, welche die vorherige Klas-
sifikation erklärten. Abschließend wurde die Performanz der gelernten Marker an den
restlichen 40% der Biogasanlagen getestet.
Darüber hinaus wurde die Software zur Analyse und zum Clustern von SDS-PAGEs ge-
nutzt. Dafür wurden die Gelbilder geladen, die Intensitätsprofile der Spuren in der SDS-
PAGE ermittelt und Clustergramme (unweighted pair group method with arithmetic mean)
basierend auf der Kreuzkorrelation zwischen den einzelnen SDS-PAGE Spuren erstellt. Da
die Länge der einzelnen SDS-PAGE Spuren etwas variierte, wurde die Länge der Spuren
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vorher auf den Beginn des Trenngels und die Lauffront normalisiert.
3.6.4 Erstellung und Analyse von Graphnetzwerken mit Gephi
Zur besseren Visualisierung der Zusammenhänge zwischen den einzelnen Prozessparame-
tern und den mikrobiellen Gemeinschaften wurden die taxonomischen Ordnungen, biolo-
gischen Prozesse, Metaproteine und Prozessparameter in einer Matrix korreliert und als
Graphnetzwerk mit Hilfe der Software Gephi (Version 0.8.2-beta) und dem „force atlas“-
Algorithmus („autostab strength“: 2000, „repulsion strength“: 1000, „attraction strength“:
1, „gravity“ 100, „attraction distrib.“ „checked“) dargestellt [Bastian et al. (2009)]. Die
Knoten waren dabei die einzelnen taxonomischen Ordnungen, biologischen Prozesse, Me-
taproteine oder Prozessparameter. Die Kanten entsprachen den einzelnen Korrelationen.
3.6.5 Multiples Sequenzalignment mit Jalview
Der Vergleich von verschiedenen Proteinsequenzen [SOP 12.1, siehe CD] wurde mit der
Software Jalview (Version Jalview 2.8.0b1 (http://www.jalview.org/) [Waterhouse et al.
(2009)] und dem Clustal W Algorithmus [Larkin et al. (2007)] bei Standardeinstellungen




Das Ziel der vorliegenden Arbeit war es, die taxonomische und funktionelle Zusammenset-
zung der mikrobiellen Gemeinschaften in Biogasanlagen zu untersuchen und deren Wech-
selwirkungen mit einzelnen Prozessparametern und Prozessproblemen aufzudecken. Für
die Bearbeitung dieser Thematik wurden mikrobielle Enzyme/ Proteine (Metaproteom)
untersucht, da diese die ablaufenden biochemischen Reaktionen wiederspiegeln.
Essentiell für die umfassende Charakterisierung von mikrobiellen Gemeinschaften ist die
Identifikation von möglichst vielen Proteinen. Nichtsdestotrotz muss die aufgewendete
Arbeits- und Messzeit für die Untersuchungen adäquat sein. Dementsprechend sollte ein
Workflow etabliert werden, welcher erlaubt die wesentlichen taxonomischen Gruppen und
Funktionen der mikrobiellen Gemeinschaften zu erfassen (mindestens 300 Proteiniden-
tifikationen), zugleich für Proben aus allen Biogasanlagen geeignet ist und einen hohen
Probendurchsatz erlaubt. Das Ziel war die komplette Untersuchung, von Proben aus 30
Biogasanlagen in 3 Personenmonaten.
In diesem Zusammenhang wurde die Proteinseparation [Kapitel: 4.1], die LC-MS/MS
Messung [Kapitel: 4.2] und die Proteinidentifikation [Kapitel: 4.3] optimiert sowie der
MPA [Kapitel 4.4] für die Datenauswertung entwickelt.
4.1 Optimierung der Proteinseparation
Die Publikation von Hanreich et al. (2012) sowie die Diplomarbeiten von Kohrs und Hey-
er hatten gezeigt, dass Proteine aus Biogasanlagenproben bzw. Klärschlamm erfolgreich
durch Zellaufschluss in einer Kugelmühle, Phenolextraktion sowie 2D-PAGE analysiert
werden können. Allerdings variierte in diesen Arbeiten die Qualität der Proteinmuster
bei der 2D-PAGE für die verschiedenen Biogasanlagen deutlich und konnte auch durch
intensive Bemühungen nur geringfügig verbessert werden.
Eine zuverlässigere Trennmethode war die eindimensionale Separation der Proteine mit-
tels SDS-PAGE. Für diese wurde die Beladungsmenge optimiert [Kapitel: 4.1.1] sowie
deren Robustheit, Reproduzierbarkeit und Trennqualität überprüft [Kapitel: 4.1.2]. Da
allerdings die Auflösung der SDS-PAGE kleiner als die der 2D-PAGE war, wurde zu-
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sätzlich getestet, ob die Auflösung durch Kombination mit einer weiteren Trenntechnik
gesteigert werden kann [Kapitel: 4.1.3].
4.1.1 Optimierung der Beladungsmenge für die SDS-PAGE
Standardmäßig wird für die SDS-PAGE eine Beladungsmenge von 20 µg Proteinextrakt
pro Probe empfohlen [Bio-Rad, Laboratory Inc. (2015)]. Wird weniger geladen sind die
Proteinbanden nicht zu erkennen, wird mehr geladen kann es zur Bildung von Präzi-
pitationen und Agglomeraten kommen. Aus der Arbeit von Hanreich et al. (2012) war
bekannt, dass die Proteinkonzentrationen in Proteinextrakten aus Biogasanlagenproben
aufgrund von Probenverunreinigungen deutlich geringer waren als die Konzentrationen,
welche durch entsprechende Quantifizierungsmethoden bestimmt wurden [Kapitel: 2.4.3].
Um die optimale Proteinmenge zu evaluieren, wurde eine SDS-PAGE mit 50-500 µg Phe-
nol extrahierten Proteinen einer Biogasprobe aus Bielefeld [Anhang: 7.6] durchgeführt.
Der Vergleich der entsprechenden Proteinprofile im SDS-PAGE Gelbild [Abbildung: 4.1]
zeigt für alle Proteinmengen das gleiche Proteinmuster. Die Farbintensität der Proteinpro-
file nahm allerdings von 50 µg bis 200 µg Proteinextrakt deutlich zu. Für höhere Mengen
an Proteinextrakt hingegen konnte keine weitere Intensitätszunahme beobachtet werde,
sondern nur eine Zunahme eines bräunlichen Pellets beim letzten Zentrifugationsschritt
vor dem Auftragen der Probe auf das SDS-Gel. Bei dem braunen Pellet handelte es sich
vermutlich um verbleibende Huminstoffe.
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Abbildung 4.1: SDS-PAGE mit verschiedene Proteinmengen
im Bereich von 50-500 µg. Für die Extraktion der Proteine wurden die
Zellen in einer Kugelmühle lysiert und parallel mit Phenol extrahiert.
4.1.2 Robustheit, Reproduzierbarkeit und Trennqualität der SDS-PAGE
1Um die Robustheit und Reproduzierbarkeit der SDS-PAGE basierten Proteinseparation
von Biogasanlagenproben zu testen, wurden sechs verschiedene Biogasanlagen (BGP 3,
BGP 4, BGP 5, BGP 7, BGP 8, BGP 9) über mehrere Zeitpunkte untersucht. Für alle
Biogasanlagen [Anhang: 7.6] konnten über alle untersuchte Zeitpunkte erfolgreich Proteine
extrahiert werden. Exemplarisch finden sich in Abbildung 4.2 die SDS-PAGE Profile und
die Clustergramme aller sechs Biogasanlagen sowie elf Zeitpunkte der stabil operierenden
Biogasanlagen BGP 3 und BGP 4. Die Menge an Proteinextrakt betrug 100 µg.
Insgesamt waren die SDS-PAGE Muster sämtlicher Proben sehr ähnlich. Sie wiesen einen
intensiven blauen Hintergrund auf, welcher von einigen dominierenden Banden überlagert
1Basiert teilweise auf der Publikation Heyer et al. (2013) 47
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wurde. Eine Unterscheidung der verschiedenen Biogasanlagen aufgrund dieser Banden-
muster war möglich, was durch anschließende Clusteranalyse der SDS-PAGE Spuren wei-
ter bestätigt wurde. Zusätzlich zeigten die Clusterbilder, dass neben den verschiedenen
Zeitpunkten (BGP 3, BGP 4) die technischen Replikate (BGP 4_1a, BGP 4_1b) die
größte Ähnlichkeit zueinander hatten.
Um zusätzlich eine Aussage über die Trennqualität zu treffen, wurde nochmals 500 µg
der Probe BGP 3_5 mittels SDS-PAGE separiert, in zehn Fraktionen geteilt und alle
Fraktionen mittels Elite Hybrid Ion Trap-Orbitrap MS/MS analysiert. Die entsprechen-
de Identifizierung erfolgt dann mit Mascot-Suche gegen UniProtKB/SwissProt (Peptide
Score 15).
Während der Großteil der identifizierten Proteine nur in maximal drei benachbarten Frak-
tionen vorkamen [Abbildung: 4.3] gab es einige hochabundante Proteine wie z. B. das













































Abbildung 4.2: Robustheit und Reproduzierbarkeit von SDS-PAGEs aus Biogasanlagenproben,
untersucht am Beispiel von sechs verschiedenen Biogasanlagen (A) sowie an verschiedenen Zeitpunkten zweier
Biogasanlagen (B) mit jeweils 100 µg Proteinextrakt. Dafür sind rechts die SDS-PAGE Spuren horizontal abge-
bildet und links das Clustering basierend auf der Kreuzkorrelation der SDS-PAGE Profile [Kapitel: 3.6.3]. Für die
bessere Visualisierung der SDS-PAGE Spuren wurde die Helligkeit um 40% reduziert und die Kontraste um 40%
erhöht.49
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1x Fraktion    2x Fraktion     3x Fraktion   4x Fraktion 5x Fraktion 6x Fraktion 7x Fraktion 8x Fraktion    9x Fraktion 10x Fraktion 
Anzahl der Fraktionen in der Protein identifiziert wurde in [-]
Abbildung 4.3: Streuung der Proteinidentifikationen über die Anzahl an Fraktionen der
SDS-PAGE
4.1.3 Einfluss der Trenndimensionen auf die Anzahl an identifizierten Peptiden
und Proteinen
2Die Kombination verschiedener Trenntechniken ermöglicht eine Separation der Proteine
nach verschiedenen biochemischen Eigenschaften. Dadurch kann die Komplexität einer
Probe effektiver als mit einer Trenntechnik reduziert und damit die Auflösung erhöht
werden. Im Umkehrschluss multipliziert sich durch die Kombination der Trenntechniken
aber auch die Gesamtzahl an zu untersuchenden Fraktionen. Daher muss die Separati-
onsstrategie immer an die Probe, die Fragestellung und die verfügbare Messzeit angepasst
werden.
Innerhalb der Arbeitsgruppe etablierte Separationsmethoden waren die SDS-PAGE und
die flüssig-IEF für Proteine sowie die Umkehrphasenchromatographie für tryptische Pep-
tide. Ziel dieses Experimentes war die Untersuchung des Nutzen verschiedener Trenn-
dimensionen auf die Anzahl an identifizierten Peptiden und Proteinen, um die Planung
neuer Experimente zu erleichtern.
2Beruht auf der Publikation Kohrs et al. (2013). 50
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Als Proben dienten die Proteinextrakte aus einer mesophilen und einer thermophilen Bio-
gasanlage [Anhang: 7.6 BGP 5, BGP 4]. Für den eindimensionalen Ansatz (1D-Ansatz)
wurden 100 µg Proteinextrakt in eine SDS-PAGE einlaufen gelassen und als eine Frak-
tion dreimal mittels Umkehrphasenchromatographie und 120 min Gradient analysiert.
Das Einlaufen in die SDS-PAGE diente dazu, verbleibende Verunreinigungen über das
Polyacrylamidgel zu entfernen und um eine bessere Vergleichbarkeit der verschiedenen
Ansätze zu gewährleisten. Für den 2D-Ansatz wurden die 100 µg Proteinextrakt vor der
Umkehrphasenchromatographie mittels SDS-PAGE in 10 Fraktionen vorsepariert. Beim
3D-Ansatz wurden 1000 µg Proteinextrakt zusätzlich vor der SDS-PAGE und Umkehr-
phasenchromatographie durch flüssig-IEF (pH 4-7) in 12 Fraktionen vorsepariert, wo-
durch letztendlich 120 Fraktionen entstanden sind. Die Identifizierung der Proteine er-
folgte durch ein AmaZon ETD ESI-Ion Trap MS/MS und durch Datenbanksuche mit
Mascot gegen UniProtKB/SwissProt und einer FDR von 5%.
Beim Vergleich der identifizierten Peptide und Proteine [Abbildung: 4.4 A + B] konnten
für den 1D-Ansatz bis zu 74 Peptide bzw. 30 Proteine, für die Triplikatmessung bis zu 118
Peptide bzw. 48 Proteine, für den 2D-Ansatz bis zu 785 Peptide bzw. 383 Proteine und für
den 3D-Ansatz bis zu 3452 Peptide bzw. 1663 Proteine identifiziert werden. Interessan-
terweise wurden von den 540 bzw. 785 die mit 2D-Ansatz gefunden wurden 172 bzw. 422
nicht mit dem höher auflösenden 3D-Ansatz gefunden [Abbildung: 4.4 C]. Ferner zeigten
die Triplikate des 1D-Ansatzes relativ große Unterschiede bei den identifizierten Peptiden
und Proteinen, welche im Kapitel [Kapitel: 4.2.4] ausführlicher betrachtet werden.
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1 Messung                               Triplikate                            10 Messungen                       120 Messungen
1D-Ansatz 2D-Ansatz    3D-Ansatz
mesophil         thermophil       mesophil       thermophil       mesophil       thermophil       mesophil       thermophil
A
C
Abbildung 4.4: Identifizierte Proteine (A) und Peptide (B) einer mesophilen und einer
thermophilen Biogasanlage (BGP 4, BGP 5) mit verschiedener Anzahl an
Trennstufen.. C zeigt die Überschneidungen der Peptididentifikationen.
1D-Ansatz: 100 µg Proteinextrakt in eine SDS-PAGE einlaufen gelassen
und mittels LC-MS/MS-Messung (AmaZon ETD ESI-Ion Trap MS/MS)
und 120 min Gradient analysiert. 2D-Ansatz 100 µg Proteinextrakt vor
der LC-MS/MS-Messung mittels SDS-PAGE in 10 Fraktionen vorsepa-
riert. 3D-Ansatz: 1000 µg Proteinextrakt zusätzlich vor der SDS-PAGE
und LC-MS/MS-Messung durch flüssig-IEF (pH 4-7) fraktioniert. Die Pro-
teinidentifizierung erfolgte mit Mascot gegen UniProtKB/SwissProt (FDR
von 5%).
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4.1.4 Diskussion
Proteinextrakte aus allen untersuchten Biogasanlagenproben konnten zuverlässig und re-
produzierbar mittels SDS-PAGE charakterisiert werden [Ehlers and Cloete (1999), Schnei-
der et al. (2012)]. Beim 2D-Ansatz konnte mit 383 identifizierten Proteinen im Vergleich
zu etwa 300 Proteinspots bei der ursprünglichen 2D-PAGE [Hanreich et al. (2013)] eine
ähnlich hohe Anzahl an Identifikationen erreicht werden. Der 2D-Ansatz benötigte aber
deutlich weniger Arbeitsaufwand und MS-Messzeit als die 2D-PAGE. Darüber hinaus
kann die Anzahl an Identifikationen beim 2D-Ansatzes über die Anzahl der Fraktionen
und Kombination mittels flüssig-IEF (3D-Ansatz) noch weiter erhöht werden [Lü et al.
(2014)]. Im Vergleich zum 1D-Ansatz konnte mit dem 2D-Ansatz durch die verzehnfacht
der Fraktionszahl auch die Anzahl an Peptididentifikationen verzehnfacht werden. Im Ge-
gensatz dazu wurde durch die zusätzlich Verzwölffachung der Fraktionsanzahl durch den
3D-Ansatz die Anzahl der Peptididentifikationen des 2D-Ansatzes nur noch verdreifacht.
Darüberhinaus gingen beim 3D-Ansatz einige Proteine verloren, weil deren pI außerhalb
des untersuchten pI-Bereichs lag.
Neben der Separation der Proteine bzw. Peptide in die einzelnen Fraktionen ist die Trenn-
qualität entscheidend für die Anzahl der identifizierten Proteine. Wie die Bandenmuster
in den SDS-PAGE Gelen [Abbildung: 4.1, 4.2] zeigten, konnten die Proteine getrennt wer-
den. Allerdings konnten sehr abundante Proteine auch in mehrere SDS-PAGE Fraktionen
gefunden werden [Abbildung: 4.3]. Passend dazu war der Hintergrund der SDS-PAGEs
deutlich dunkler als bei SDS-PAGEs von Reinkulturen (Daten nicht gezeigt). Eine Er-
klärung für die Streuung der Proteine über mehrere Fraktionen und den dunkleren Hin-
tergrund könnten verbliebene Huminstoffe in den Proteinextrakten sein [Bastida et al.
(2009)]. Huminstoffe bilden in Umweltproben mit Proteinen feste Komplexe, welche mit
gängigen chromatographischen oder proteinbiochemischen Methoden nicht trennbar sind
und zum Verschmieren der Proteine in der SDS-PAGE führen [Stiehm (2011)]. Passend
dazu benötigte die SDS-PAGE von Biogasanlagenproben eine zehnmal größere Menge an
Proteinextrakt als bei Reinkulturproben und durch das Zentrifugieren der Proben nach
dem Aufnehmen in SDS-PAGE Probenpuffer entstand ein bräunliches Pellet.
Um für zukünftige Studien die Anzahl an identifizierten Proteinen noch weiter zu erhö-
hen, könnten zusätzliche Trennmethoden, wie z. B. die Umkehrphasenchromatographie
von Proteinen [Eschelbach and Jorgenson (2006)], ergänzt oder eine mehrdimensionale
Peptidchromatographie [Washburn et al. (2001)] etabliert werden. Im Sinne einer Routi-
neuntersuchung von Biogasanlagen wäre aber die Reduzierung der gesamten Analysenzeit
von über 1 Woche auf unter 24 h dringlicher. Voraussetzung dafür wäre, die zeitaufwendige
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Gel-basierte Proteinseparation und den In-Gel Verdau zu umgehen. Stattdessen könnten
die Proteine direkt mit einem schnelleren FASP-Verdau [Wiśniewski et al. (2009)] zu
Peptiden verdaut und mittels LC-MS/MS analysiert werden. Allerdings sollte dann die
Gradientenlänge bei der Umkehrgradientenchromatographie von zwei auf vier oder mehr
Stunden erhöht werden, um trotzdem die Probenkomplexität ausreichend zu reduzieren.
Zusammenfassung: Durch die Trennung mittels SDS-PAGE beim 2D-Ansatz konnten
die Proteine aus Biogasanlagenproben erfolgreich und reproduzierbar separiert werden.
Die Anzahl an identifizierten Proteinen beim 2D-Ansatz war adäquat zur 2D-PAGE ba-
sierten Untersuchung und konnte durch Kombination mittels flüssig-IEF beim 3D-Ansatz
noch weiter gesteigert werden.
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4.2 Optimierung der LC-MS/MS Messung
Für die Anzahl an identifizierten Peptiden und Proteinen ist neben der Proteinseparation,
der erfolgreiche tryptische Verdau der Proteine zu Peptiden [Kapitel: 4.2.1], das zur Ver-
fügung stehende LC-MS/MS System [Kapitel: 4.2.2], die optimale Beladungsmenge für
die LC-MS/MS Messung [Kapitel: 4.2.3] sowie die Reproduzierbarkeit der LC-MS/MS
Messung [Kapitel: 4.2.4] entscheidend.
4.2.1 Überprüfung des tryptischen Verdaus
Der vorherige Verdau der Proteine zu Peptiden war essentiell für die Proteinidentifikati-
on mittels LC-MS/MS [Kapitel: 2.4.6]. Standardmäßig wird für den Verdau von in-Gel
separierten Proteinen das Enzym Trypsin und das Protokoll von Shevchenko et al. (1996)
[Shevchenko et al. (1996)] genutzt. Wie in Kapitel 4.1.4 angesprochen enthalten Protein-
extrakten aus Biogasanlagenproben noch Verunreinigungen wie Huminstoffe. Diese Ver-
unreinigungen könnten das Trypsin inhibieren, wodurch vermehrt unvollständig verdaute
Peptide (missed cleavages) auftreten könnten.
Für die Überprüfung dieser Problematik wurden 100 µg, 200 µg und 300 µg Protein-
extrakt aus einer Biogasanlage [Anhang: 7.6 BGP 5] mit dem empfohlenen Protein-zu-
Trypsinverhältnis von 1:50 und dem Verhältnis 1:250 verdaut. Anschließend wurde die
Probe in 12 µL Lösungsmittel aufgenommen und je 1 µg als Triplikat mit einem Elite
Hybrid Ion Trap-Orbitrap MS/MS und einem 120 min Gradienten vermessen.
Die Ergebnisse der Proteinidentifikation zeigten [Abbildung: 4.5], dass die Anzahl an iden-
tifizierten Spektren bei beiden Trypsinverhältnissen und allen drei Proteinmengen annä-
hernd gleich war. Allerdings konnte für alle untersuchten Protein-zu-Trypsinverhältnis
eine geringe Zunahme an identifizierten Spektren beobachtet werden, sobald ein missed
cleavage zugelassen wurde.
4.2.2 Vergleich verfügbarer Massenspektrometer
Je sensitiver und hochauflösender ein Massenspektrometer ist, umso besser ist die Qua-
lität der gemessenen Spektren und folglich auch die Anzahl der Peptid- und Protein-
identifikationen. Im Verlauf dieser Arbeit konnte neben dem AmaZon ETD ESI-Ion Trap
MS/MS ein hochauflösendes Elite Hybrid Ion Trap-Orbitrap MS/MS genutzt werden. Um
den Mehrwert dieses Gerätes zu testen, wurden 100 µg einer Biogasanlagenprobe mittels
SDS-PAGE in 10 Fraktionen geteilt, jede Fraktion in 12 µL Lösungsmittel aufgenommen
und je 5 µL in die AmaZon ETD ESI-Ion Trap MS/MS und je 1 µL in die Elite Hy-
brid Ion Trap-Orbitrap MS injiziert. Die LC-Separation erfolgte mit nahezu identischen
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0 "Misscleavage" 1 "Misscleavage" 2 "Misscleavages" 3 "Misscleavage"
Abbildung 4.5: Einfluss der Trypsinmenge auf die Anzahl an identifizierten Spektren und
missed cleavages
-
UltiMate 3000 RSLCnano LC-Systemen (eines „gesplitted“/ eines „ungesplitted“) und
einem 120 min Gradienten für die AmaZon ETD ESI-Ion Trap MS/MS bzw. einem 30
min Gradienten für Elite Hybrid Ion Trap-Orbitrap MS/MS.
Während mit dem AmaZon ETD ESI-Ion Trap MS/MS eine Gesamtzahl von 255 nicht-
redundanten Peptiden identifiziert wurde, waren es mit dem Elite Hybrid Ion Trap-
Orbitrap MS/MS eine Gesamtzahl von 917 nicht-redundanten Peptiden. Trotz der ge-
ringeren Probenmenge und dem kürzeren Gradienten war das Elite Hybrid Ion Trap-
Orbitrap MS/MS drei- bis viermal besser. Infolgedessen wurde dieses für alle folgenden
Messungen genutzt und die weitere Optimierung der LC-MS/MS Methoden auch nur für
dieses Gerät durchgeführt.
4.2.3 Optimierung von LC-MS/MS Messungen
Sowohl die Gradientenlänge als auch die Probenbeladung einer LC-MS/MS-Messung be-
einflussen entscheidend die Anzahl an identifizierten Spektren, Peptiden und Proteinen.
Die Beladung mit zu vielen Peptiden kann zur Überladung der Säulen führen, wodurch die
chromatographische Auftrennung gestört würde oder auch Peptide verloren gehen. Bei zu
geringer Probenmenge fallen niederabundante Peptide unter die Sensitivitätsgrenze des
MS und werden nicht identifiziert. Zusätzlich sollte die Beladungsmenge jeweils an die
Probenkomplexität und die Gradientenlänge angepasst werden.
Am Beispiel der Probe BGP 13 [Anhang: 7.5] wurden daher verschiedene Beladungsmen-
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gen für drei gängige Separationsstrategien getestet. Zuerst wurden 26,67 µg, 53,33 µg und
80 µg Proteinextrakt in ein SDS-Gel (1D-Ansatz) aufgegeben und mittels 120 min Gra-
dient analysiert. Zusätzlich wurden zwischen 1,6 µg und 133 µg Proteinextrakt mittels
SDS-PAGE in zehn Fraktionen vorsepariert (2D-Ansatz) und zweitens mittels eines 30
min sowie drittens mittels eines 120 min Gradienten vermessen. Die MS-Messung erfolgte
an der Elite Hybrid Ion Trap-Orbitrap MS/MS und die Proteinidentifikation wurde mit
Mascot gegen UniProtKB/SwissProt vorgenommen (Peptide Score 15, Proteinscore 40).
Während für die in das Gel eingelaufenen Proben bis zu 259 Spektren identifiziert wurden,
konnte durch die vorherige SDS-PAGE-Trennung die Anzahl weiter auf 2745 Spektren (30
min Gradienten) bzw. auf bis zu 7971 Spektren (120 min Gradient) gesteigert werden [Ab-
bildung: 4.6]. Eine Erhöhung der Proteinmenge führte für die eingelaufenen Proben zu
keiner Erhöhung der Anzahl an identifizierten Spektren. Im Gegensatz dazu konnte für
beide Ansätze mit SDS-PAGE Vortrennung eine Zunahme der identifizierten Spektren
durch die Erhöhung der Proteinmenge von 1,6 µg auf bis zu 133 µg bis zum Fünffachen
beobachtet werden. Erst ab Proteinmengen von über 50 µg setzte für diese eine Sätti-
gung der Spektrenanzahl ein. Parallel dazu konnte für größere Probenmengen als 50 µg
auch eine Verschleppung von Proteinen aus einer LC-MS/MS-Messung in die nächste
LC-MS/MS-Messung beobachtet werden (Daten nicht gezeigt).





























SDS-PAGE + 30 min Gradient SDS-PAGE + 120 min Gradient Komplett Verdau + 120 min Gradient
Abbildung 4.6: Identifizierte Spektren bei verschiedener Probenbeladung und Gradienten-
länge. Die dargestellten Spektrenanzahlen und Proteinmengen beziehen
sich für die SDS-PAGE Vortrennung auf die Gesamtanzahl über alle Frak-
tionen.
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4.2.4 Reproduzierbarkeit von Orbitrap Elite Messungen
Eine weitere wesentliche Voraussetzung für die erfolgreiche Untersuchung von mikrobiellen
Gemeinschaften aus Biogasanlagen ist die Reproduzierbarkeit der LC-MS/MS-Messung.
Da die Separation von Biogasanlagenproben mittels SDS-PAGE in zehn Fraktionen und
anschließender Messung aller zehn Fraktionen mittels 120 min Gradient und Elite Hybrid
Ion Trap-Orbitrap MS/MS die höchste Anzahl an Peptididentifikationen ergab [Kapitel:
4.2.3], wurde die Reproduzierbarkeit der LC-MS/MS-Messungen für diesen Ansatz unter-
sucht. Für diese Untersuchung wurden zwei Proben der stabil arbeitenden Biogasanlage
BGP 9 [Anhang: 7.5] im Abstand von zwei Wochen genutzt. Die Proteine aus diesen
Proben wurden je zweimal extrahiert und 13,3 µg Proteinextrakt je zweimal massenspek-
trometrisch vermessen.
Die Reproduzierbarkeit der identifizierten Peptide bzw. Proteine bezogen auf die Ge-
samtmenge an Identifizierungen betrug für die reine MS/MS Messung etwa 65,5% bzw.
62,0% (A + B), für die Extraktion 54,3% bzw. 53,6% (1 + 2) und für die Probennah-
men 51,8% bzw. 51,8% (T07 + T09) [Tabelle: 4.1]. Um die genauen Ursachen für die
geringe Reproduzierbarkeit von zwei LC-Läufen von derselben Probe zu ergründen, wur-
de die Identifikation des Proteins Acetyl-CoA Decarbonylase/Synthase Komplex (Q49163)
intensiver für die erste Fraktion der SDS-PAGE analysiert [Abbildung: 4.7]. In der ers-
ten Messung wurden 16 Peptide dieses Proteins identifiziert und in der zweiten 18. Von
den insgesamt identifizierten 22 Peptiden waren 12 Peptide gleich. Allerdings konnten
die Peptidionen für die fehlenden Peptididentifikationen in beiden LC-MS/MS Messun-
gen beobachtet werden. Diese waren aber entweder nicht vom MS für die Fragmentierung
ausgewählt oder die Identifikation waren nicht erfolgreich.
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Abbildung 4.7: Reproduzierbarkeit von LC-MS/MS Messungen,
untersucht am Protein Acetyl-CoA Decarbonylase/ Synthase (Q49163).
Die Darstellung zeigt alle gemessenen Peptidionen über den Verlauf der
LC-MS/MS Messung sowie ihre Masse-Ladungsverhältnisse. Identifizierte














Tabelle 4.1: Reproduzierbarkeit der SDS-PAGE LC-MS/MS Methode bei zehn SDS-PAGE Fraktionen (120 min LC Gradienten,
Elite Hybrid Ion Trap-Orbitrap MS/MS). Es wurden jeweils technische Replikate der LC-MS/MS Messung (A, B)














T07_1A vs. 1B 1207/ 651 2097/ 1054 1175/ 630 63,8/ 62,2
T07_2A vs. 1B 1821/ 765 4357/ 1241 1676/ 731 71,4/ 62,4
T09_1A vs. 1B 1237/ 672 2056/ 1048 1146/ 626 63,3/ 61,8
T09_2A vs. B 1426/ 779 2363/ 1196 1312/ 712 63,4/ 61,7
Technische Replikate Extraktion
T09_1A vs. 2A 1346/ 721 1947/ 1000 1842/ 976 55,3/ 54,4
T09_1B vs. 2B 1348/ 716 1854/ 958 1821/ 950 54,2/ 53,7
T09_1A vs. 2B 1439/ 762 1854/ 958 1821/ 950 53,4/ 53,0
T09_1B vs. 2A 1323/ 709 1879/ 965 1919/ 1010 54,1/ 53,3
Biologische Replikate Probennahme
T07_1A vs. T09_1A 1604/ 830 1700/ 875 1593/ 845 51,6/ 51,1
T07_1B vs. T09_1B 1563/ 808 1709/ 876 1493/ 798 52,8/ 52,2
T07_1A+B vs. T09_1A+1B 2210/ 1120 2269/ 1215 2170/1131 50,9/ 51,9
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4.2.5 Diskussion
Wie die bis zu viermal höhere Anzahl an identifizierten Peptiden bei der Messung mit
dem Elite Hybrid Ion Trap-Orbitrap MS/MS im Vergleich zum AmaZon ETD ESI-Ion
Trap MS/MS zeigte [Kapitel: 4.2.2], ist die Auflösung des MS am wichtigsten für die Qua-
lität der LC-MS/MS-Messung. Mit noch besseren MS, wie z. B. Fouriertransformations-
MS/MS [Marshall et al. (1998), Scigelova et al. (2011)] könnte die Anzahl an Peptididen-
tifikationen noch weiter gesteigert werden. Alternative könnten auch Ionen-Mobilitäts-
MS/MS [Silveira et al. (2014)] genutzt werden. Letztere trennen die Peptidionen zusätz-
lich nach ihrer Mobilität auf, wodurch die Probenkomplexität reduziert und die Anzahl
an Identifikationen gesteigert werden könnte.
Ungeachtet des rasanten technischen Fortschritts hat die LC-MS/MS basierte Messung
eine Schwachstelle: die geringe Schnittmenge der identifizierten Peptide und Proteine zwi-
schen zwei LC Läufen. Für das untersuchte Beispiel [Kapitel: 4.2.4] betrug sie analog zu
entsprechenden anderen Studien [Tabb et al. (2010), Wilkins et al. (2006)] nur zwischen
50-6%. Infolgedessen können Proteine mit wenigen identifizierten Peptiden schlecht ver-
glichen werden bzw. es wird eine große Anzahl an Wiederholungsmessungen benötigt. So
müssten bei 50% Schnittmenge bei den identifizierten Peptiden zwei, zehn, bzw. fünf-
zehn Messungen durchgeführt werden, um 75%, 95% bzw. nahezu 100% aller messbaren
Peptide zu identifizieren [Wilkins et al. (2006)]. Eine Ursache für die begrenzte Reprodu-
zierbarkeit der LC-MS/MS-Messungen sind kleine Unterschiede bei der LC oder bei der
Peptidionisation, welche zur Auswahl verschiedener Peptidionen für die Fragmentierung
führen [Tabb et al. (2010)]. Eine andere Ursache ist das Scheitern der Peptididentifikation
aufgrund von Qualitätsunterschieden bei der CID Fragmentierung [Berg et al. (2006)].
Trotz des Scheiterns der Peptididentifikation waren aber die Signale der Peptidionen vor-
handen [Abbildung: 4.7]. Anstelle die Proteinhäufigkeiten aus der Anzahl an identifizierten
Peptiden und Spektren zu ermitteln, ist daher die Quantifizierung aus den Flächen der
Peptidionen genauer und reproduzierbarer [Neilson et al. (2011), Otto et al. (2014)]. Al-
lerdings wird dafür spezielle Software wie z. B. Progenesis QI (NonLinear, Newcastle,
England) benötigt, um die Peptidflächen mit den Peptididentifikationen zu verknüpfen.
Auf der anderen Seite kann bei dieser Strategie auch die Dauer der MS-Messung durch
Messmethoden wie data-independent acquisition [Egertson et al. (2013)] oder Swath-MS
[Schubert et al. (2015)] reduziert werden.
Neben der Qualität des MS wird die Anzahl an Identifikationen durch die Probenkomple-
xität beeinflusst. Bei zu großer Probenkomplexität kann es zur Überlagerung der Frag-
mentionenspektren und dadurch zum Scheitern der Peptididentifikationen. Folglich ist
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analog zur Separation der Proteine mittels SDS-PAGE [Kapitel: 3.3] auch die Trennung
der Peptide mittels LC wichtig. So ermöglichte es die Verlängerung des LC Gradienten
von 30 min auf 120 min, dreimal mehr Spektren zu identifizieren. Vermutlich kann die
Anzahl an identifizierten Spektren durch den Einsatz von 50 cm anstatt 25 cm Säulen
und Gradientenlängen von 240 min sogar noch weiter erhöht werden.
Parallel zur Anpassung der Separationsstrategie war es zusätzlich nötig, die Probenmenge
zu optimieren [Kapitel: 4.2.3]. Überraschenderweise war eine Steigerung der Peptidmenge
für die LC-MS/MS-Messung über die Empfehlung von 2-4 µg Peptid hinaus sinnvoll
[Michalski et al. (2011), Nagaraj et al. (2012)]. Eine Erklärung könnte die Überschätzung
der Proteinmenge bei der Proteinquantifizierung [Kapitel: 4.1.1] und weitere Verluste
während der SDS-PAGE oder dem tryptischen Verdau gewesen sein. Daher sollte die
Peptidmenge vor der LC-MS/MS Messung z. B. mit microBCA [Smith et al. (1985)],
Aminosäureanalyse [Rutherfurd and Gilani (2009)], Tricin-SDS-PAGE [Schägger (2006)]
oder NanoDrop [Desjardins et al. (2009)] überprüft werden.
Eine untergeordnete Rolle bei der Optimierung der LC-MS/MS Messungen spielte der
tryptische Verdau. Dieser funktionierte für die untersuchten Proben einwandfrei [Kapitel:
4.2.1]. Nur vereinzelt traten nicht komplett verdaute Proteine (missed cleavages) auf. Für
diese Fälle von nicht komplett verdauten Proteinen war jedoch bekannt, dass Trypsin
durch die sterische Behinderung nicht nach C-terminalem Prolin schneiden kann [Siepen
et al. (2007)]. Um in Zukunft den Arbeitsaufwand für den tryptischen Verdau zu redu-
zieren, wäre es noch möglich den In-Gel-Verdau durch einen schnelleren filterbasierten
In-Lösungsverdau [Wiśniewski et al. (2009)] zu ersetzen.
Zusammenfassung: Die Anzahl an identifizierten Peptiden und Proteinen konnte durch
die Nutzung eines hochauflösenden Elite Hybrid Ion Trap-Orbitrap MS/MS sowie die
richtige Probenbeladung und eine möglichst umfassende Fraktionierung der Probe um ein
Vielfaches im Vergleich zum ursprünglichen Workflow gesteigert werden.
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4.3 Optimierung der Proteinidentifikation
Die Identifikation der Proteine erfolgte durch Suche der MS-Spektren gegen Proteindaten-
banken mittels Datenbanksuchalgorithmen. Im Wesentlichen wurde die Anzahl und die
Qualität der Proteinidentifationen durch die Auswahl der Proteindatenbanken [Kapitel:
4.3.1] und der Datenbanksuchalgorithmen [Kapitel: 4.3.3] sowie die Definition von validen
Schwellwerten für Proteinidentifikationen [Kapitel: 4.3.2] beeinflusst. Ferner mussten bei
der Datenbanksuche mögliche PTMs beachtet werden [Kapitel: 4.3.4]. Eine andere Mög-
lichkeit, die Anzahl der Proteinidentifikationen zu erhöhen, war die de novo Sequenzierung
und anschließende BLAST Suche [Kapitel: 4.3.5].
4.3.1 Auswahl von Proteindatenbanken für die Proteinidentifikation
Die benutzten Datenbanksuchalgorithmen ermöglichen nur die Identifikation von Prote-
inen, welche in der entsprechenden Datenbank vorhanden sind. Prinzipiell ist die Suche
gegen Datenbanken mit nahezu allen bekannten Proteinen möglich, aber dadurch werden
wiederum die Suchzeit und die Chance für Zufallstreffer deutlich erhöht. Dementsprechend
war die Auswahl einer zur Probe passenden Datenbank entscheidend für die Anzahl und
Qualität der Proteinidentifikationen.
Im Folgenden wurden die Datenbanken UniProtKB/Swiss-Prot, UniProtKB/TrEMBL
und NCBInr, sowie eine Mischdatenbank aus mehreren Biogasmetagenomen [Schlüter
et al. (2008), Hanreich et al. (2013), Rademacher et al. (2012), Stolze et al. (2016)] und
UniProtKB/Swiss-Prot [Tabelle: 4.2 auf ihrer Eignung für Biogasanlagenproben getestet.
Als Probe diente die eingelaufene und mittels Elite Hybrid Ion Trap-Orbitrap MS/MS
vermessene Probe Gent 24 (1D-Ansatz) [Anhang: 7.6]. Als Schwellwert für eine erfolgreiche
Proteinidentifikation wurde ein Mascot Score >40 gewählt.
Die Suchen gegen die größeren Datenbanken NCBInr und UniProtKB/TrEMBL erlaub-
ten doppelt so viele Spektren zu identifizieren wie die Suche gegen UniProtKB/Swiss-Prot
[Tabelle: 4.2]. Allerdings benötigten diese bis zu fünfzehnmal längere Suchzeiten. Im Ge-
gensatz zu diesen großen Datenbanken dauerte die Suche gegen die Mischdatenbank nur
doppelt so lange wie die gegen UniProtKB/Swiss-Prot, ermöglichte es aber, fünfmal so
viele Spektren als diese zu identifizieren.
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UniProtKB/Swiss-Prot 821 548.872 0,5-0,75
UniProtKB/TrEMBL 1.487 27.122.814 8-8,5




4.3.2 Qualität der Spektrenidentifikationen
Die Qualität von Spektrenidentifikationen konnte entweder durch die Berechnung der
FDR oder entsprechende Scores der Datenbanksuchalgorihmen beurteilt werden. Während
die Scores die Wahrscheinlichkeit mit der ein Peptid ein Spektrum erklärt wiederspiegeln,
zeigt die FDR an, wie viel Prozent der Spektrenidentifikationen wahrscheinlich falsch sind.
Standard in der wissenschaftlichen Gemeinschaft ist eine FDR von maximal 1% [Barnouin
(2011)]. Voraussetzung für die Berechnung der FDR ist allerdings, dass die Datenbank
die taxonomische Zusammensetzung und Komplexität der Probe repräsentiert. Da dies
für die verschiedenen Biogasanlagenproben nicht immer zutrifft, wurde die Nutzung des
FDR-Konzeptes am Beispiel von 40 Biogasanlagenproben evaluiert.
Diese Proben wurden mittels Elite Hybrid Ion Trap-Orbitrap MS/MS (1D-Ansatz) ver-
messen und gegen UniProtKB/Swiss-Prot sowie eine Mischdatenbank aus mehreren Bio-
gasmetagenomen [Schlüter et al. (2008), Hanreich et al. (2013), Rademacher et al. (2012),
Stolze et al. (2016)] UniProtKB/Swiss-Prot gesucht. Neben dem Mascot Score von 40
wurde für die Mischdatenbank eine FDR von 1% als Schwellenwert angewendet.
Wie schon in Kapitel 4.3.1 gezeigt, konnte durch Datenbanksuche gegen Metagenome an-
stelle der UniProtKB/Swiss-Prot-Datenbank die Anzahl an identifizierten Spektren deut-
lich gesteigert werden [Abbildung: 4.8]. Während die Anzahl der identifizierten Spektren
mit FDR-Schwelle bzw. festem Mascot Score für die meisten Biogasanlagenproben ähnlich
war, wurden für einige wenige Proben mit FDR-Schwelle bis zu 50% weniger Spektren
identifiziert als mit festem Mascot Score. Auffälligerweise war der Nutzen der Metage-
nome bei diesen Proben sehr gering. Bei der Probe Gent 16 wurden bei Nutzung der
FDR-Schwelle sogar weniger Spektren bei der Datenbanksuche gegen die Metagenome








Abbildung 4.8: Einfluss verschiedener Schwellwerte auf die Anzahl an identifizierten Spektren
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4.3.3 Multiple Suchalgorithmen
Die Anzahl und die Glaubwürdigkeit von Spektrenidentifikationen kann durch die Kom-
bination verschiedener Datenbanksuchalgorithmen erhöht werden [Vaudel et al. (2011),
Shteynberg et al. (2013), Muth et al. (2013b)].
Zur Evaluierung des Nutzens zusätzlicher Datenbanksuchalgorithmen wurde die mittels
Elite Hybrid Ion Trap-Orbitrap MS/MS analysierte Probe Gent 24 (1D-Ansatz) [Anhang:
7.6] einmal mit Mascot [Perkins et al. (1999)], einmal mit Xtandem! [Craig and Beavis
(2004)] und einmal mit OMMSA [Geer et al. (2004)] gegen UniProtKB/Swiss-Prot bei
einer FDR von 1% gesucht.
Mascot identifiziert 580 Peptide, Xtandem! 346 und OMMSA 339 [Abbildung: 4.9]. Ins-
gesamt konnten durch die Kombination der Datenbanksuchalgorithmen 737 verschiedene
Peptide identifiziert wurden, wovon 324 Peptide von mindesten zwei Datenbanksuchalgo-
rithmen vorgeschlagen wurden.
Abbildung 4.9: Einfluss verschiedener Datenbanksuchalgorithmen auf die Anzahl an iden-
tifizierten Peptiden, dargestellt als Venn-Diagramm [Oliveros (2007)]
4.3.4 Posttranslationale Modifikationen
Das Vorhandensein von PTMs war ein wichtiger Suchparameter für die Identifikation von
Spektren mittels Datenbanksuchalgorithmen sowie für die spätere Interpretation der Da-
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ten. Würden bei den Datenbanksuchen aber alle möglichen PTMs zugelassen, würde sich
der Suchraum vervielfachen und dadurch auch die Anzahl an Zufallstreffern. Die Oxida-
tion des Methionins und die Carbamidomethylierung (C) sind daher die einzigen PTMs
welche standardmäßig bei Datenbanksuchen berücksichtigt werden. Beide entstehen bei
der Probenvorbereitung [Boja and Fales (2001)].
Um zu überprüfen, ob noch weitere PTMs relevant waren, wurde die eingelaufene Probe
Gent 24 (1D-Ansatz) [Anhang: 7.6] mittels Elite Hybrid Ion Trap-Orbitrap MS/MS analy-
siert und gegen UniProtKB/Swiss-Prot bei einem Mascot Score >40 und unter Zulassung
der gängigsten Modifikationen gesucht.
Neben Peptiden mit Carbamidomethylierung und oxidiertem Methionin konnten mehrere
amidierte und deamidierte Peptide, sowie Peptide mit Methyl-, Acetyl- und Formylgruppe
identifiziert werden [Tabelle: 4.3]. Die meisten der gefundenen PTMs entsprachen aller-
dings genau dem Unterschied zu einer anderen Aminosäure [Tabelle: 4.4].
Tabelle 4.3: Einfluss ausgewählter PTMs auf die Anzahl an identifizierten Peptiden.
Zusätzlich sind die PTMs mit großem Einfluss auf die Anzahl der identifizier-
ten Peptide hervorgehoben.
PTM Peptide Peptide mit PTMs
1.) OHNE 284 0
2.) Deamidated 307 75
3.) OxidationM 293 34
4.) AmidatedC 288 23
5.) Carbamidomethyl 304 20
6.) MethylC 292 14
7.) AcetylK 291 11
8.) FormylN 291 8
9.) AcetylN 286 3
10.) AcetylprotN 286 3
11.) Pentose 286 2
12.) AmidatedprotC 284 2
13.) FormylprotN 286 2
14.) BiotinN 285 1
15.) Sulfo 285 1
16.) AmmoniaLost 284 0
17.) BiotinK 284 0
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PTM Peptide Peptide mit PTMs
18.) PhosphST 284 0
19.) PhosphY 284 0
Tabelle 4.4: Biochemischer Unterschied ausgewählter Aminosäuren,
bei denen die Massendifferenz bestimmten PTMs entspricht.
Modifizierung ∆Masse Aminosäure 1 Aminosäure 2
Deamidierung +1 Asparagin (N) (C4H6O2N2) Asparatat (D) (C4H5O3N)
Glutamin (Q)(C5H8O2N2) Glutamat (E) (C5H7O3N)
Amidierung -1 Asparatat (D)(C4H5O3N) Asparagin (N) (C4H6O2N2)
Glutamat (E) (C5H7O3N) Glutamin (Q) (C5H8O2N2)
Methylierung +14 Glycin (G) (C2H3ON) Alanin (A) (C3H5ON)
Serin (S) (C3H5O2N) Threonin (T)(C4H7O2N)
Valin (V)(C5H9ON) Isoleucin (I)(C5H9ON)
Valin (V)(C5H9ON) Leucin (L)(C5H9ON)
Asparagin (N) (C4H6O2N2) Glutamin (Q)(C5H8O2N2)
Asparatat (D)(C4H5O3N) Glutamat (E)(C5H7O3N)
Formylierung +28 Serin (S) (C3H5O2N) Asparatat (D)(C4H5O3N)
Threonin (T)(C4H7O2N) Glutamat (E)(C5H7O3N)
Acetylierung +42 Serin (S) (C3H5O2N) Glutamat (E)(C5H7O3N)
4.3.5 De novo Sequenzierung und BLAST-Suche
Voraussetzung für die erfolgreiche Identifikation eines Proteins war das Vorhandensein der
Aminosäuresequenz in der entsprechenden Proteindatenbank. Alternativ kann die Amino-
säuresequenz aus den Spektren de novo sequenziert und durch BLAST-Suche [Shevchenko
et al. (2001)] die Proteine identifiziert werden. Um das Potential dieser Strategie zu testen,
wurden 39.071 Spektren der Probe Gent 24 (1D-Ansatz), welche mittels Elite Hybrid Ion
Trap-Orbitrap MS/MS gemessen wurden, mit der Software DeNovoGUI (Version: 1.12.1)
[Muth et al. (2014)] de novo sequenziert. Zusätzlich wurde für die zehn besten de novo
sequenzierten Peptide das zugehörige Protein durch BLAST-Suche gegen NCBInr mit
einem Erwartungswert von kleiner 10−4 bestimmt.
Insgesamt lieferte die Software DeNovoGUI Peptidvorschläge zu 38.541 Spektren [Ab-
bildung: 4.10]. Viele dieser Peptidvorschläge bestanden allerdings nur aus kurzen Teil-
fragmenten. 12.596 Peptidvorschläge waren aber valide (Scores über 100) und erklärten
teilweise die gesamte Aminosäuresequenz des Peptids. Die BLAST-Suche der zehn besten
komplett de novo sequenzierten Peptide lieferte nur für 3 Peptide entsprechende Protein-
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identifikationen (BLAST-Score über 40). Dabei wurden die Proteine Glyceraldehyde-3-
phosphat Dehydrogenase, Methyl-Coenzym M Reduktase und Acetyl-CoA Decarbonyla-
se/Synthase mit Scores von 41,8, 45,6 bzw. 44,8 identifiziert.
Abbildung 4.10: De novo Sequenzierung mittels DeNovoGUI
für die Proben Gent 24, basierend auf 39.071 gemessenen Spektren.
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4.3.6 Diskussion
Den größten Einfluss auf die Anzahl an identifizierten Spektren und damit auch auf die
Anzahl an identifizierten Peptiden sowie Proteinen hatte die Auswahl der Datenbank
[Tabelle: 4.2] [Muth et al. (2015b)]. Die besten Ergebnisse verbunden mit angemessenen
Suchzeiten ermöglichte die Suche gegen Metagenome von ähnlichen Proben [Kapitel: 4.3.1,
4.3.2]. Allerdings mussten die identifizierten Proteine aus Metagenomdatenbanken für die
taxonomische und funktionelle Auswertung noch mittels BLAST-Suche annotiert werden
[Altschul et al. (1990)]. Im Gegensatz dazu waren diese Informationen für die annotierten
und universellen Proteindatenbanken UniProtKB/Swiss-Prot, UniProtKB/TrEMBL und
NCBInr bereits vorhanden. Suchen gegen diese Datenbanken identifizierten aber deutlich
weniger Spektren und benötigte teilweise zehnmal mehr Zeit. Zum Einen fehlen in die-
sen Datenbanken relevante Proteineinträge, zum Anderen beinhalten diese Datenbanken
aber auch ein Vielfaches an irrelevanten Proteineinträgen. Dadurch waren nicht nur die
Suchzeiten deutlich höher, sondern auch die Chance für Zufallstreffer und somit die FDR.
Als Konsequenz wurden korrekte Identifikationen als falsch verworfen, weil sie unter die
Signifikanzschwelle fielen. Ein Ansatz, um dieses Problem zu reduzieren wäre die Anzahl
der Proteineinträge aus UniProtKB/Swiss-Prot, UniProtKB/TrEMBL und NCBInr ba-
sierend auf taxonomischem Vorwissen oder durch eine zweistufige Suche zu reduzieren
[Jagtap et al. (2013)]. Bei letzterer Strategie werden für die eigentliche Datenbanksu-
che alle Proteine aus der Datenbank entfernt, deren Taxa in der ersten Suchrunde nicht
gefunden wurden.
Grundsätzlich ist für die Charakterisierung einer einzelnen Probe oder den Vergleich von
Zeitreihen das Fehlen einiger Spektrenidentifikationen aufgrund der Datenbankabhängig-
keit der FDR oder nicht optimalen Proteindatenbanken verkraftbar. Problematischer ist
der Vergleich von Proben, von denen eine deutlich schlechter als die andere von der Da-
tenbank abgebildet wird [Kapitel: 4.3.2]. Dann werden für diese Probe weniger Spektren
identifiziert und die FDR ist höher. Folglich ist wiederum der Schwellwert für die korrekte
Spektrenidentifikationen höher, wodurch deren Anzahl noch kleiner wird.
Die einfachste Lösung wäre es, in solchen Fällen einen festen Score (z. B. Mascot Score) zu
verwenden [Kapitel: 4.3.2]. Allerdings wird in der wissenschaftlichen Gemeinschaft aktu-
ell nur die Verwendung der FDR akzeptiert [Barnouin (2011)]. Einen vielversprechenden
Ansatz für dieses Problem lieferte die Arbeit von Gonnelli et al. (2015), die vorschlagen
die Glaubwürdigkeit von Spektrenidentifikationen mittels vorher trainiertem Klassifikati-
onsalgorithmus zu bestimmen.
Eine weitere Möglichkeit sowohl die Glaubwürdigkeit als auch die Anzahl von Spektreni-
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dentifikationen zu steigern, war die Identifikation mit verschiedenen Datenbanksuchalgo-
rithmen [Kapitel: 4.3.3]. Jedoch konnten für Metaproteomanalysen die Datenbanksuchal-
gorithmen Xtandem! und OMMSA nur bedingt genutzt werden, weil sie zu jedem identifi-
zierten Peptid nur das beste Protein ausgaben und dadurch homologe Proteine ignorierten.
Für zukünftige Projekte wäre dennoch der Einsatz dieser Algorithmen sinnvoll, sofern alle
Proteineinträge zu einem Peptid aus den Proteindatenbanken abgefragt werden. Zusätz-
lich könnten auch noch weitere Datenbanksuchalgorithmen wie MS Amanda [Dorfer et al.
(2014)], MS-GFDB [Kim et al. (2010)], Myrimatch [Tabb et al. (2007)] oder Andromeda
[Cox et al. (2011)] genutzt werden.
Parallel zu den verschiedenen Datenbanksuchalgorithmen wäre es auch möglich, die Pep-
tididentifikationen durch de novo Sequenzierung zu validieren [Muth et al. (2015b)]. Leider
eigneten sich die de novo sequenzierten Peptide nur begrenzt dazu, mittels BLAST-Suche
Proteine zu identifizieren, welche in der Datenbank fehlten [Kapitel: 4.3.5]. Die einzelnen
tryptischen Peptide waren meist zu kurz um sie eindeutig einem Protein oder zumindest
einer Proteinfamilie zuzuordnen. Eine Möglichkeit, dieses Problem zu lösen, wäre die Nut-
zung alternativer Proteasen wie z. B. Lys-C oder Arg-C, welche deutlich längere Peptide
erzeugen.
Eine eher untergeordnete Bedeutung für die Identifikation der Proteine hatten PTMs.
Im Gegensatz zu Peptiden mit den standardmäßigen Modifikationen Carbamidomethy-
lierung und Oxidation des Methionin, erschien das vermehrte Auftreten von Peptiden
mit Amidierungen, Deamidierungen, Methyl-, Acetyl- und Formylgruppen zwar erstmal
überraschend [Kapitel: 4.3.4]. Diese hätte ein Hinweis auf ungewollte Nebenreaktionen
während des Trypsinverdaus [Hao et al. (2011)], den Abbau der Proteine oder Zellly-
se sein können [Justice et al. (2012)]. Viel wahrscheinlicher waren aber das Fehlen der
korrekten Aminosäuresequenz in der Datenbank und die fälschliche Identifikation einer
anderen Aminosäuresequenz. Zum Beispiel entspricht die Masse von Asparagin der von
amidierter Asparaginsäure. Analog dazu könnten auch die Modifikationen mit Methyl-,
Acetyl,- und Formylgruppen erklärt werden. Passend dazu waren die gefundenen PTMs
nicht in UniProt/Swiss-Prot beschrieben und es gilt als unwahrscheinlich, bakterielle und
archaeelle Modifikationen ohne Anreicherungen zu identifizieren [Cain et al. (2014), Eich-
ler and Maupin-Furlow (2013)]. Folglich wurde auch nur Carbamidomethyl und oxidiertes
Methionin als PTMs für spätere Suchen beachtet.
Zusammenfassung: Durch den Einsatz von Metagenomdatenbanken konnte die Anzahl
an identifizierten Spektren verfünffacht werden. Vielversprechende Ansätze, die Proteini-
dentifikation noch weiter zu verbessern, waren die Kombination von mehreren Datenbank-
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suchalgorithmen und die Entwicklung von neuen bioinformatischen bzw. biostatistischen
Konzepten, um die Glaubhaftigkeit von Spektrenidentifikationen zu validieren. Im Ge-
gensatz dazu erbringt die Beachtung weiterer PTMs während der Datenbanksuche sowie
die de novo Sequenzierung nur wenig Nutzen.
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4.4 Bioinformatische Datenauswertung mit dem
MetaProteomeAnalyzer
3Die besondere Herausforderung bei der Auswertung von Metaproteomanalysen ist die
große Komplexität der Daten sowie die hohe Redundanz der Proteinidentifikationen auf-
grund von homologen Proteinen. Die Konsequenz ist ein erheblicher Aufwand während
der Datenauswertung. Da bisherige bioinformatische Workflows diese besonderen Proble-
me von Metaproteomanalysen nicht genügend beachten, war die Entwicklung eines eigenen
bioinformatischen Workflows notwendig.
Kernstück dieses Workflows ist die Software MetaProteomeAnalyzer (MPA), welche die
Beseitigung von Redundanzen sowie eine schnelle taxonomische und funktionelle Auswer-
tung ermöglicht. Im Folgenden wird der gesamte entwickelte bioinformatische Workflow
[Kapitel: 4.4.1] und anschließend das für die Beseitigung der Redundanzen entwickelte
Metaproteinkonzept [Kapitel: 4.4.2] vorgestellt.
4.4.1 Workflow MetaProteomeAnalyzer
Nach der massenspektrometrischen Analyse der Proben erfolgt die Identifikation der
Spektren mit dem Datenbanksuchalgorithmus Mascot [Perkins et al. (1999)] gegen Uni-
ProtKB/SwissProt und entsprechende Metagenomdatenbanken [Abbildung: 4.11]. Im An-
schluss werden die Ergebnisdateien (.dat-Dateien) mit dem MPA-Client und einer FDR
von 1% [Abbildung: 4.11 A] [Helsens et al. (2007)] über den MPA-Server eingeladen und
in einer SQL-Datenbank [Abbildung: 4.11 B] gespeichert. Zusätzlich werden Metainfor-
mationen für die einzelnen identifizierten Proteine bezüglich Taxonomie, Funktion und
Struktur von der UniProtKB/SwissProt-Datenbank automatisch abgefragt [Patient et al.
(2008)]. Für Proteineinträge ohne UniProtKB-Metainformationen, z. B. aus Metagenom-
datenbanken, ermöglicht der MPA die Metainformationen von homologen Proteinen durch
BLAST-Suche gegen UniProtKB/SwissProt [Altschul et al. (1990)] einzubinden.
Für die Auswertung der Daten werden die Ergebnisse mit dem MPA-Client vom MPA-
Server und der SQL-Datenbank heruntergeladen und redundante Proteine nach glei-
cher UniRef50 gruppiert [Kapitel: 4.4.2] [Abbildung: 4.11 C]. Die Taxonomie (NCBI-
Taxonomie) [Federhen (2012)] der gruppierten Proteine wird dabei als der letzte gemein-
same Vorfahre im phylogenetischen Baum definiert. Neben der standardmäßigen Darstel-
lung der identifizierten Spektren, Peptide und Proteine, umfasst der MPA-Client spezielle
Ansichten für die Taxonomie, KEGG-Netzwerke, [Kanehisa and Goto (2000)], Funktions-
profile [UniProt Consortium (2012)] und EC-Nummern [Abbildung: 4.11 D]. Die entspre-
chenden Daten dieser Ansichten können im Anschluss flexibel als kommaseparierte Da-
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teien bzw. im Fall der Taxonomieprofile als Krona-Plot [Ondov et al. (2011)] exportiert
werden [Abbildung: 4.11 E]. Basierend auf den identifizierten Metaproteinen (UniRef50),
Taxonomien und biologischen Prozessen sowie deren Spektrenhäufigkeit [Lundgren et al.
(2010)] erfolgt abschließend der Vergleich und die statistische Auswertung der verschiede-
nen Proben durch ein separates Matlab-Programm.
4.4.2 Metaproteinkonzept
Ein Hauptproblem von Metaproteomanalysen sind redundante Proteinidentifikationen
aufgrund von homologen Proteinen. Gängige Ansätze, diese Redundanzen zu entfernen,
sind das Gruppieren von Proteinen bei überlappenden Peptididentifikationen [Schneider
et al. (2011), Keiblinger et al. (2012)] oder ähnlichen Proteinsequenzen [Lü et al. (2014)]
zu sogenannten Metaproteinen [Muth et al. (2015a)]. Um diese Gruppierungsstrategien zu
testen, wurden entsprechende Anforderungen definiert, vier Metaproteinregeln im MPA
implementiert und für die Biogasanlage Ebendorf (2D-Ansatz) [Anhang: 7.6] getestet. Zu-
sätzlich wurden die Ergebnisse der Metaproteinerzeugung für das Protein F420-abhängige
Methylentetrahydromethanopterindehydrogenase visualisiert [Abbildung: 4.13].
Anforderungen für die Metaproteinerzeugung
Für die Definition von Anforderungen an das Metaproteinkonzept wurde vorab der Grad
der Homologie für die Proteine Elongationsfaktor TU (EFTU) und Methyl Coenzym M
Reduktase (MCR) Untereinheit β für repräsentative taxonomische Gruppen untersucht
[Anhang: 7.9]. Folgende vier Punkte sollten bei der Erzeugung von Metaproteinen beachtet
werden. Erstens ist die Aminosäuresequenz von verschiedenen, homologen Proteinen un-
terschiedlich stark konserviert. Zweitens gibt es auch innerhalb eines homologen Proteins
Bereiche, die verschieden stark konserviert sind. Drittens sind die Aminosäuresequenzen
umso ähnlicher, je näher zwei Spezies miteinander verwandt sind. Für Spezies aus ver-
schiedenen Domänen kann der Unterschied in der Aminosäuresequenz aber auch über
50% betragen. Viertens ist der Nachweis von spezifischen Peptiden ein starkes Indiz für
das Vorhandensein von bestimmten Taxonomien.
Implementierung des Metaproteinkonzeptes
Die Ausgangsbasis für die Implementierung des Metaproteinkonzeptes waren Ergebnisse
von Datenbanksuchalgorithmen, welche für jedes identifizierte Spektrum die vorgeschla-
genen Peptid- und Proteinidentifikation umfassten [Abbildung: 4.12 A]. Als erster Schritt
der Metaproteinerzeugung werden die Ergebnisse der Datenbankensuchalgorithmen mit
dem MPA in eine graphenähnliche Struktur umgewandelt, um mehrfach identifizierte
Spektren und Peptide zu entfernen [Abbildung: 4.12 B]. Die Taxonomie von Peptiden,
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Abbildung 4.11: Bioinformatischer Datenauswerteworkflow mit dem MetaProteomeAna-
lyzer
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die zu mehreren Proteinen gehören, werden dabei als kleinster gemeinsamer Vorfahre im
phylogenetischen Baum definiert [Abbildung: 4.12 C] [Huson et al. (2011), Mesuere et al.
(2012)]. Analog dazu wird anschließend die Proteintaxonomien mittels kleinstem gemein-
samen Vorfahre der einzelnen Peptidtaxonomien neu bestimmt [Abbildung: 4.12 D].
Die Gruppierung der homologen Proteine erfolgt dann nach den im nächsten Abschnitt
vorgestellten Regeln. Zum Beispiel, wie in Abbildung 4.12 E gezeigt, bei geteilten Peptid-
identifikationen. Die Taxonomie des neu erzeugten Metaproteins wird analog zur Peptid-
und Proteintaxonomie als kleinster gemeinsamer Vorfahre definiert [Abbildung: 4.12 F].
Abbildung 4.12: Workflow zu Erzeugung von Metaproteinen
Proteinregel
Redundante Proteinidentifikationen [Abbildung: 4.13 A] können bei ähnlicher Aminosäu-
resequenz bzw. Gensequenz zusammengefasst werden. Möglichkeiten, diese Sequenzähn-
lichkeiten rechenzeitsparend zu bestimmen, sind die Nutzung der Ergebnisse vorhandener
Clusterprogramme wie UniRef Cluster [Suzek et al. (2007), Lü et al. (2014)] und KEGG
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Ontologien (KO) [Mao et al. (2005), Gotelli et al. (2012)]. Während die UniRef Clus-
ter auf einem Clustering der gesamten UniProtKB/SwissProt nach 100% (UniRef100),
90% (UniRef90), sowie 50% (UniRef50) Aminosäuresequenzähnlichkeit beruhen, werden
bei KEGG Ontologien neue Gene nach ihrer Ähnlichkeit zu bereits klassifizierten Genen
einsortiert.
Für den untersuchten Testdatensatz (Biogasanlage Ebendorf, 2D-Ansatz, Mascot-Suche
gegen UniProtKB/SwissProt, FDR 1%) wurden die 1324 redundanten Proteinidentifika-
tionen mittels UniRef50 Cluster und KO zu 677 bzw. 898 Metaproteinen gruppiert [Abbil-
dung: 4.13 B, C]. Allerdings waren nicht für alle Proteine KO-Klassifikationen verfügbar.
Ferner waren die UniRef100 und UniRef90 Cluster ungeeignet, da diese nur ermöglichten
eng verwandte Proteine mit sehr kleinen Aminosäuresequenzunterschieden zusammenzu-
fassen.
Peptidregel
Eine andere Möglichkeit, Proteinidentifikationen ohne Vorwissen von bestimmten Clus-
tern zu gruppieren, ist das Zusammenfassen nach überschneidenden Peptididentifikati-
onen. Dies erfolgte entweder sobald ein Peptid [Lü et al. (2014)] oder das gesamte Peptid-
set [Schneider et al. (2012), Keiblinger et al. (2012), Kolmeder et al. (2012)] gleich war.
Insgesamt reduzierte das Gruppieren nach nur einer Peptidüberschneidung mit 749 Me-
taproteinen [Abbildung: 4.13 E] die Anzahl der 1324 redundanten Proteineinträge stärker
als nach dem gleichen Peptidset mit 825 Metaproteinen [Abbildung: 4.13 D].
Taxonomieregel
Für bestimmte Experimente war die taxonomische Zusammensetzung durch andere Me-
thoden oder die Gestaltung des Experimentes vorab bekannt. Um dieses Wissen in die
Metaproteinerzeugung einfließen zu lassen, konnte die Protein- und die Peptidregel um
die Forderung einer bestimmten taxonomischen Ähnlichkeit erweitert werden. So waren
für das vorliegende Beispiel nur methanogene Archaeen relevant, wozu Archaeoglobulus
fulgidus nicht zählte [Abbildung: 4.13 G]. Um diese Ordnung bei der Metaproteinerzeu-
gung abzutrennen, wurde die Regel mit mindestens einer Peptidüberschneidung um die
Forderung der gleichen taxonomischen Klasse erweitert. Dadurch wurde die Redundanz
auf 757 Metaproteine reduziert.
Levenstheinregel
Um das Vorhandensein von zwei separaten Proteinisoformen zu beweisen, mussten zwei
verschiedene Peptide für die gleiche Sequenzposition gefunden werden. Für die algorithmi-
sche Umsetzung dieser Forderung wurde die Regel mit mindestens einer Peptidüberschnei-
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dung mit der Levensthein-Distanz [Levenshtein (1966)] erweitert. Durch die Levensthein-
Distanz kleiner drei wurden Proteine nicht zu Metaproteinen fusioniert, wenn es zwei
ähnliche Peptide gab, die sich um weniger als drei Punktmutationen unterschieden. So
konnte für die untersuchte Probe nachgewiesen werden, dass 21 homologe Proteine von


















































































































































































































































































Abbildung 4.13: Verschiedene Metaproteinstrategien.
Diese Abbildung zeigt den Effekt verschiedener Gruppierungsstrategien auf die Erzeugung von Metaproteinen
am Beispiel des Proteins F420-abhängige Methylentetrahydromethanopterindehydrogenase. Zusätzlich sind für
die einzelnen Strategien die gesamte Anzahl an Metaproteinen dargestellt.
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4.4.3 Diskussion
Die Entwicklung des MPAs ermöglichte die schnelle taxonomische und funktionelle Aus-
wertung von Metaproteomanalysen. Die Vorteile des MPAs im Vergleich zu anderen Pro-
teomauswerteplattformen wie OpenMS [Sturm et al. (2008)], Proteome DiscovererTM oder
ProteinScape [Thiele et al. (2010)] sind die Gruppierung von homologen Proteinen zu
Metaproteinen und die automatische, taxonomische und funktionelle Annotation von un-
bekannten Proteinen durch BLAST-Suche.
Für zukünftige Anwendungen wäre die direkte Gegenüberstellung von einzelnen Expe-
rimente innerhalb des MPA z. B. in Form einer Matrix wünschenswert. Dies würde er-
lauben, Metaproteine übergreifend für verschiedene Experimente zu erzeugen und deren
Häufigkeit zu vergleichen.
Ein weiterer Ansatz den MPA zu verbessern, wäre das Hinzufügen von zusätzliche Da-
tenbanksuchalgorithmen [Kapitel: 4.3.3] um die Anzahl und Glaubhaftigkeit der Protein-
identifikationen zu erhöhen. Zusätzlich könnten die Programmen Biocyc [Caspi et al.
(2012)] und Reactome [Joshi-Tope et al. (2005)] in den Datenauswertungsworkflow inte-
griert werden, um die Funktion der identifizierten Proteine direkt in ihren metabolischen
Netzwerken zu visualisieren. Die finale Archivierung der durch den MPA prozessierten
Daten könnte durch den Einbau einer Schnittstelle zu Onlineproteomarchiven wie z. B.
PRIDE [Vizcaíno et al. (2013)] realisiert werden.
Alle Metaproteinstrategien eigneten sich dazu, die Redundanzen der homologen Protei-
ne wirksam zu reduzieren. Der Vergleich der taxonomischen Profile für die verschiedenen
Metaproteinstrategien im Krona-Plot zeigte keine wesentlichen Unterschiede (Daten nicht
gezeigt). Grundsätzlich sind die Peptidregeln aber besser als die Proteinregeln, weil sie
durch die Gruppierung nach identifizierten Peptiden den Konservierungsgrad der Pro-
teinsequenz mit beachteten. Besonders vorteilhaft ist die Kombination der Gruppierung
bei einer überschneidenden Peptididentifikation mit einer Levensthein-Distanz kleiner als
drei. Diese Strategie ermöglicht es, das Vorhandensein von verschiedenen Proteinisofor-
men zu berücksichtigen. Für spezifische Fragestellungen, oder um entsprechendes taxono-
misches Vorwissen in die Gruppierung einfließen zu lassen, kann auch die Einschränkung
der Gruppierung bei bestimmten Taxonomieunterschieden sinnvoll sein.
Leider war der Vergleich von Proben, welche mit der Peptidregel gruppiert wurden, nicht
möglich, da dafür Metaproteine experimentübergreifend erzeugt werden müssten. Daher
war die Nutzung der Proteinregeln insbesondere der UniRef50 Cluster zu bevorzugen. Für
zukünftige Experimente könnte dies aber durch entsprechende Erweiterungen des MPA
realisiert werden.
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Auswertung der Metaproteomdaten konnte durch die Entwicklung des MPAs und des






Das langfristige Ziel der Optimierung des Biogasanlagendesigns und -betriebs erfordert
es die wesentlichen Zusammenhänge zwischen den mikrobiellen Gemeinschaften und den
Prozessparametern zu verstehen. Als erster Schritt wurde die Langzeitstabilität der mi-
krobiellen Gemeinschaften in robust arbeitenden Biogasanlagen geprüft [Kapitel: 5.1].
Anschließend wurde der Einfluss der Prozesstemperatur auf die mikrobiellen Gemein-
schaften am Beispiel einer mesophilen und einer thermophilen Biogasanlage untersucht
[Kapitel: 5.2]. Aufbauend auf diese Untersuchung wurde die Korrelationen weiterer Pro-
zessparameter mit mikrobiellen Gemeinschaften analysiert [Kapitel: 5.3].
Die einzelnen Untersuchungen erfolgten über den Verlauf der Promotion und gingen folg-
lich einher mit verschiedenen Entwicklungsstadien des Workflows [Kapitel: 4]. Daher ist
die Auflösung des Metaproteoms zwischen den Experimenten verschieden.
5.1 Langzeitstabilität von mikrobiellen Gemeinschaften in
Biogasanlagen
6Um die Stabilität der mikrobiellen Gemeinschaften in Biogasanlagen zu untersuchen,
wurden sechs Biogasanlagen über neun Monate regelmäßig beprobt, die Proteine extra-
hiert und 100 µg Proteinextrakt mittels SDS-PAGE aufgetrennt. Für eine bessere Visua-
lisierung der Unterschiede in der SDS-PAGE wurde ein Clustergram basierend auf der
Kreuzkorrelation der SDS-PAGE Profile [Kapitel: 3.6.3] und dem ungewichteten arithme-
tischen Mittel erstellt [Ehlers and Cloete (1999)] [Kapitel: 5.1.1]. Zusätzlich wurden für
je vier Zeitpunkte die SDS-PAGE Profile der Biogasanlagen BGP 3 und BGP 4 in 10
Fraktionen geteilt und mittels AmaZon ETD ESI-Ion Trap MS/MS und einem 120 min
Gradient analysiert [Kapitel: 5.1.2]. Die Proteinidentifikation erfolgte mit Mascot gegen
UniProt/SwissProt und einem Mascot Score >40.
1Basiert teilweise auf der Publikation von Heyer et al. (2013) 83
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5.1.1 SDS-PAGE Profile von sechs landwirtschaftlichen Biogasanlagen
In allen SDS-PAGE Spuren der verschiedenen Biogasanlagen konnte neben einem star-
kem Hintergrund mehrere markante Banden für ähnliche Molekulargewichte beobachtet
werden [Abbildung; 5.1 A rechts]. Während diese Bandenmuster für verschiedene Zeit-
punkte oder parallele Fermenter (BGP 5_1/ BGP 5_2) ein und derselben Biogasanlage
gleich aussahen, gab es für verschiedene Biogasanlagen kleinere Unterschiede. Besonders
ausgeprägt waren diese Unterschiede zwischen der thermophilen Biogasanlage BGP 5
und den restlichen mesophilen Biogasanlagen. Passend dazu bildeten die thermophile und
die mesophilen Biogasanlagen im Clustergram der SDS-PAGE Profile zwei separate Äste
[Abbildung; 5.1 A].
Auffällig bei der Langzeituntersuchung der Biogasanlage BGP 3 war [Abbildung: 5.1 B],
dass für zwei Zeitpunkte der Biogasanlage BGP 3_1 und BGP 3_2 wesentliche Banden
fehlten. Im Clustergram fielen diese beiden Zeitpunkte auch nicht zusammen mit den
restlichen Zeitpunkten der Biogasanlage BGP 3. Interessanterweise konnte bei Betrach-
tung der Prozessdaten [Abbildung: 5.2] für den zweiten Zeitpunkt eine Übersäuerung der
Biogasanlage von pH 8,01 auf pH 6,34 und ein Einbruch der Gasproduktion von 2.000
m3/d auf 940 m3/d festgestellt werden.
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Abbildung 5.1: SDS-PAGE Profile von sechs verschiedenen Biogasanlagen.
In A sind sowohl die technischen als auch die biologischen Replikate al-
ler sechs Biogasanlagen dargestellt. Dagegen zeigt B die Langzeitunter-
suchung der Biogasanlagen BGP 3 und BGP 4. Es wurden je 100 µg
Proteinextrakt mittels SDS-PAGE aufgetrennt (Bild rechts, SDS-PAGE-
Profile gedreht, Kontrast: +40%, Helligkeit: -40%) und die SDS-PAGEs
mittels Clusteranalyse basierend auf der Kreuzkorrelation von deren Far-

































































Abbildung 5.2: Prozessdaten Biogasanlage BGP 3
Dargestellt ist die Biogasproduktion über den gesamten untersuchten Zeitraum, die Probennahme, der pH-Wert
und die Anzahl an Spektren, die für Methyl-Coenzym M Reduktase (MCR) identifiziert wurden.86
5.1 Langzeitstabilität von mikrobiellen Gemeinschaften in Biogasanlagen
5.1.2 Charakterisierung der mikrobiellen Taxonomien und Funktionen
Ausgehend von der hohen Ähnlichkeit der SDS-PAGE Profile wurden basierend auf der
massenspektrometrischen Analyse die wesentlichen Taxonomien und Funktionen charak-
terisiert. Aufgrund limitierter MS-Messzeit erfolgte diese Untersuchung nur für die stabile
Biogasanlage BGP 4 und die gestörte Biogasanlage BGP 3.
Insgesamt konnten dabei über 1.000 Proteine identifiziert werden, welche zum überwiegen-
den Teil von Archaeen und Bakterien stammten. Einige Proteine konnten aber auch Pflan-
zen, Wirbeltieren und Pilzen zugeordnet werden. Unter den Bakterien waren die domi-
nierenden Klassen Clostridia (29%), Gammaproteobacteria (15%), Actinobacteria (10%),
Bacteroidia (9%), Bacilli (7%) [Abbildung: 5.3 A]. Die meisten Proteine von Archaeen ge-
hörten zu der Ordnung Methanosarcinales und einer unbekannten Spezies. Entsprechend
der MS-BLAST Suche von den identifizierten Proteinen ist diese unbekannte Spezies am
ehesten mit der hydrogenotrophen Spezies Methanoculleus marisnigri (90% Aminosäurei-
dentität) verwandt.
Bei der Klassifizierung der Proteinfunktionen konnten die meisten identifizierten Protei-
ne bei Bakterien dem Metabolismus (14%) und dem Transports (7%) zugeordnet werden
[Abbildung: 5.3 B]. Diese Proteine dienten imWesentlichen zur Zuckeraufnahme (ABC Zu-
ckertransporter) und zum Zuckerabbau (Glyceraldehyde-3-phosphatdehydrogenase, Phos-
phopyruvathydratase, Phosphoglyceratkinase, Glycerolkinase). Ferner belegte die Identifi-
kation von Peptidasen und entsprechenden Enzymen des Aminosäurestoffwechsels (Glutamat-
dehydrogenase, Aspartokinase, Dihydrodipicolinatereduktase) auch den Abbau von Pro-
teinen durch die Bakterien.
Bezüglich der Archaeen konnten die meisten identifizierten Proteine der Methanogene-
se (34%) und der Energiekonservierung (6%) zugeordnet werden. Während es sich bei
den meisten Proteinen der Energiekonservierung nur um verschiedene V-Typ ATPa-
sen handelte, belegten die Methanogeneseenzyme sowohl die hydrogenotrophe, als auch
die acetoclastische Methanogenese. Wesentliche Enzyme waren 5,10-Methanopterin S-
Methyltransferase und Coenzyme F420-reduzierende Hydrogenase der Ordnung Metha-
nobacteriales für den hydrogenotrophen Wege sowie Acetyl-CoA Decarbonylase/Synthase
von der Ordnung Methanosarcinales für den acetoclastischen Weg. Das Vorhandensein
der Enzyme Methanol Corrinoid Protein und Methanol Corrinoid Methyltransferase sowie
Trimethylamine:Corrinoid Methyltransferase für die Ordnung Methanosarcinales belegte
zusätzlich die Methanbildung aus Methanol [Sauer et al. (1997)] und Aminen [Ferguson
and Krzycki (1997)]. Das häufigste identifizierte Methanogeneseenzym war die Methyl-
Coenzym M Reduktase. Dieses katalysiert in allen methanogenen Archaeen den letzten
Schritt von Methyl Coenzym M zu Methan.
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Abbildung 5.3: Profil der Taxonomien A und Funktionen B basierend auf allen identifi-
zierten Proteinen. Es wurden dafür je 100 µg Proteinextrakt von vier Zeit-
punkte der Biogasanlagen BGP 3 und BGP 4 mittels SDS-PAGE aufge-
trennt. Anschließend wurde jede SDS-PAGE Spur in 10 Fraktionen geteilt,
mittels AmaZon ETD ESI-Ion Trap MS/MS und einem 120 min Gradient
analysiert und die Proteine durch Mascot-Suche gegen UniProt/SwissProt
identifiziert (Mascot Score >40).
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5.1.3 Diskussion
Die Stabilität der SDS-PAGEMuster der verschiedenen Biogasanlagen über die untersuch-
ten Zeitpunkte [Abbildung; 5.1 B] zeigte eine hohe funktionelle Stabilität der mikrobiellen
Gemeinschaften. Diese ging einher mit einer stetigen Biogasproduktion. Im Gegensatz da-
zu wurde in genetischen Arbeiten oft über die taxonomische Stabilität der mikrobiellen
Gemeinschaften diskutiert [Lucas et al. (2015), Theuerl et al. (2015)]. Basierend auf den
SDS-PAGE Profilen waren die größten funktionellen Unterschiede zwischen den mesophi-
len und der thermophilen Biogasanlage zu finden [Levén et al. (2007), Ziganshin et al.
(2013)]. Alle sechs Biogasanlagen konnten darüber hinaus an ihrem SDS-PAGE Mus-
ters unterschieden werden, was auf kleinere funktionelle und taxonomische Unterschiede
hindeutete. Wie die Biogasanlage BGP 3 zeigte, könnten Abweichungen vom anlagenspe-
zifischen SDS-PAGE Muster ein Hinweis auf Prozessstörungen sein.
Die identifizierten Proteine belegten die wichtigsten Taxonomien und Funktionen des
Biogasprozesses und deckten sich mit den Ergebnissen bisheriger Studien Abram et al.
(2011), Hanreich et al. (2013). Das Fehlen von Cellulasen war allerdings auffällig, da die-
se essentiell für den Biomassenabbau sind. Vermutlich war die Anzahl an identifizierten
Proteinen in dieser Metaproteomanalyse dafür nicht ausreichend. Eine andere mögliche
Erklärung liefert die Arbeit von Binner et al. (2011) die zeigte, dass Cellulasen von den
Mikroorganismen sehr schnell wieder abgebaut werden. Ein anderer wichtiger Punkt be-
züglich des Biogasprozesses war der Aminosäureabbau. Mit der Glutamatdehydrogenase,
Aspartokinase und Dihydrodipicolinatereduktase konnten sowohl Enzyme des Abbaus als
auch der Synthese von Aminosäuren belegt werden. Insbesondere das Vorhandensein der
letzten beiden lässt auf ein Mangel an Methionin, Lysin und Threonin schließen. Eine
Erklärung dafür könnte ihr Mangel in pflanzlichen Substraten sein [Ridley et al. (2002)].
Neben der Betrachtung der Taxonomien und Funktionen im Allgemeinen war der Ein-
fluss der Übersäuerung auf die mikrobielle Gemeinschaft relevant für den Biogasprozess.
Wie in Abbildung 5.2 deutlich zu sehen ist, kam es während dieser Zeit zu einem massi-
ven Einbruch der Spektrenanzahl für das Enzym Methyl-Coenzym M Reduktase von der
Ordnung Methanosarcinales. Wahrscheinlich kam es durch den Abfall des pH-Wertes zum
Absterben der Methanosarcinen, was auch schon von Blume et al. (2010) [Blume et al.
(2010)] und Munk et al. (2012) [Munk et al. (2010)] beobachtet wurde. Dementsprechend
könnte die Methyl-CoM Reduktase ein vielversprechendes Markerprotein für Störungen
des Biogasprozesses sein.
Zusammenfassung: Die Proteinprofile der mikrobiellen Gemeinschaften in Biogasan-
lagen sind zeitstabil, sehr ähnlich aber dennoch anlagenspezifisch. Änderungen im Pro-
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teinmuster können ein Hinweis auf geänderte Prozessbedingungen oder Prozessstörungen
sein.
90
5.2 Vergleich einer mesophilen und einer thermophilen Biogasanlage
5.2 Vergleich einer mesophilen und einer thermophilen Biogasanlage
7Die Prozesstemperatur ist ein Parameter mit großem Einfluss auf die mikrobiellen Ge-
meinschaften in Biogasanlagen [Ziganshin et al. (2013), Levén et al. (2007)]. Im Gegensatz
zu bisherigen genetischen Arbeiten [Ziganshin et al. (2013), Levén et al. (2007)] ermöglicht
es die Untersuchung des Metaproteoms, neben taxonomischen auch funktionelle Unter-
schiede zu ermitteln. Die mikrobiellen Gemeinschaften der mesophilen Biogasanlage BGP
3 (43 ◦C) und der thermophilen Biogasanlage BGP 4 (52 ◦C) wurden mit einem 2D-
und 3D-Ansatz und AmaZon ETD ESI-Ion Trap MS/MS analysiert [Kapitel: 4.1.3]. Die
Proteinidentifikation erfolgte durch Mascot-Suche gegen die UniProtKB/Swiss-Prot Da-
tenbank. Anschließend wurden die Ergebnisse mit einer 5% FDR-Schwelle in den MPA
eingeladen und redundante Proteinidentifikationen bei einem überlappenden Peptid zu
Metaproteinen gruppiert.
Auf diese Weise konnten für die mesophile und thermophile Biogasanlage 184 bzw. 383
Metaproteine für den 2D- und 757 bzw. 1663 Metaproteine für den 3D-Ansatz identifiziert
werden. Basierend auf diesen Identifikationen erfolgte dann der Vergleich der Taxonomie-
und Funktionsprofile [Kapitel: 5.2.1] sowie die Zuordnung der einzelnen Metaproteine zum
Biogasprozess [Kapitel: 5.2.2].
5.2.1 Taxonomie- und Funktionsprofile
Das Vorhandensein von Schlüsseltaxa und -funktionen ist entscheidend für den stabilen
Ablauf des Biogasprozesses [Kapitel: 2.2]. Basierend auf den kombinierten Ergebnissen des
2D- und 3D-Ansatzes konnten 18 verschiedene mikrobielle Ordnungen in der thermophi-
len und 13 in der mesophilen Biogasanlage [Abbildung: 5.4 A] identifiziert werden. Dabei
zeigte das Taxonomieprofil der mesophilen Biogasanlage eine starke Dominanz der Ord-
nung Methanosarcinales und einige spezifische Ordnungen wie Bacteriodales, Burkholde-
riales undMethanobacteriales. Im Gegensatz dazu waren für die thermophile Biogasanlage
die thermophilen Bakterien der Ordnungen Thermoanaerobacteriales und Thermotogales
spezifisch sowie eine sehr große Häufigkeit der Ordnung Clostridiales und Methanomicro-
biales charakteristisch. Ferner konnten in der thermophilen Biogasanlage mehrere nicht
methanogene Archaeenordnungen wie Thermococcales, Halobacteriales und Archaeglobales
beobachtet werden.
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A Bakterielle  Ordnungen
B Biologischer Prozess
thermophil  ↔       mesophil
thermophil  ↔       mesophil
Abbildung 5.4: Taxonomie- und Funktionsprofile einer mesophilen (BGP 3: 43 ◦C) und
einer thermophilen Biogasanlage (BGP 4: 52 ◦C), basierend auf identifi-
zierten Metaproteinen des kombinierten 2D- und 3D-Ansatzes.
5.2.2 Zuordnung der identifizierten Proteine zum Biogasprozess
Für ein besseres Verständnis der real ablaufenden Prozesse in Biogasanlagen wurden die
identifizierten Metaproteine des 2D- und des 3D-Ansatzes der mesophilen und der ther-
mophilen Biogasanlageprobe den wesentlichen Schritten des Biogasprozesses zugeordnet
[Tabelle: 5.1] [Anhang: 7.10].
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Belegt werden konnte die Hydrolyse von Cellulose (EC: 3.2.1.91), Hemicellulose (EC:
3.2.1.155), Xylanen (EC: 3.2.1.8), Arabinogalaktan (EC: 3.2.1.55) und β-Galaktosiden
(EC: 3.2.1.23).
Für die anschließende Gärung wurden die Enzyme für die Aufnahme von Glycerol-3-
phosphat (EC: 3.6.3.20) und dem Mehrfachzucker Maltose (EC: 3.6.3.19) [Davidson and
Chen (2004)] sowie die Glykolyse von Glukose-6-phosphat zu Phosphoenolpyruvat (EC:
2.7.1.11, EC: 4.1.2.13, EC: 1.2.1.12, EC: 1.2.1.59, EC: 2.7.2.3, EC: 5.4.2.1, EC: 4.2.1.11)
identifiziert.
Weiterhin konnte mit den Enzymen NADP-abhängige Isopropanoldehydrogenase (EC:
1.1.1.80), Aldehyddehydrogenase (EC: 1.2.1.3) sowie Laktatdehydrogenase (EC: 1.1.1.27),
Pyruvatflavodoxinoxidoreduktase (EC: 1.2.7.-) [Kletzin and Adams (1996)] und Formiat-
acetyltransferase (EC: 2.3.1.54) die weitere Gärung zu Alkohol und Milchsäure gezeigt
werden. Umgekehrt können diese Enzyme bei kleinen Wasserstoffpartialdrücken auch für
die Verwertung von Alkoholen und Milchsäuren genutzt werden. Passend dazu wurde in
der mesophilen Biogasanlage das Enzym Tetrahydrofolatligase (EC: 6.3.4.3) gefunden,
welches H2 und CO2 verbraucht, um Acetyl-CoA zu bilden [Lovell et al. (1990)].
Eine andere belegte Form der Wasserstoffnutzung war die hydrogenotrophe Methanoge-
nese [Abbildung: 7.10]. So ermöglichen die Enzyme Methylentetrahydromethanopterinde-
hydrogenase (EC: 1.5.99.9), Coenzym F420 Hydrogenase (EC: 1.12.98.1) und Coenzym
F420-abhängige N5,N10-Methenyltetrahydromethanopterinreduktase (EC: 1.5.99.11) die
Bildung von CH4 aus H2 und CO2. Zusätzlich zu Proteinen für den Wasserstoffweg konn-
ten exklusive für die mesophile Biogasanlage Proteine für die Bildung von CH4 aus Ace-
tat (EC: 2.7.2.1, 1.2.99.2, 2.3.-), Aminen (EC: 2.1.1.249, 2.1.1.250) und Methanol (EC:
2.1.1.90) durch die Ordnung Methanosarcinales identifiziert werden [Kendall and Boone
(2006)]. Weitere Methanogeneseenzyme waren die Tetrahydromethanopterin S-Methyl-
transferase (EC: 2.1.1.86), Methyl CoM Reduktase M (EC: 2.8.4.1) sowie die energiekon-
servierende V-type ATPase (EC: 3.6.3.14).
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BGP 3 BGP 4
Hydrolyse
Cellulose-1,4-β-cellobiosidase 3.2.1.91 - x
Xyloglukanase 3.2.1.155 x -
Endo-1,4-β-xylanase 3.2.1.8 x x
Intrazelluläre Exo-α-(1->5)-L-arabinofuranosidase 3.2.1.55 - x
β-Galaktosidase 3.2.1.23 - x
Transport
Glycerol-3-phosphat-transportierende ATPase 3.6.3.20 x x
Maltose-transportierende ATPase 3.6.3.19 x x
Gärung
Glukose-6-phosphatisomerase 5.3.1.9 - x
Fruktose-6-phosphatkinase 2.7.1.11 - x
Fruktose-1,6-bisphosphataldolase 4.1.2.13 x x
Glycerinaldehyd-3-phosphatdehydrogenase 1.2.1.12 x x
Phosphoglyceratkinase 2.7.2.3 x x
Phosphoglyceratmutase 5.4.2.1 x x
Phosphopyruvathydratase 4.2.1.11 x x
NADP-abhängige Isopropanoldehydrogenase 1.1.1.80 - x
Aldehyddehydrogenase 1.2.1.3 x -
Laktatdehydrogenase 1.1.1.27 x x
Pyruvatflavodoxinoxidoreduktase 1.2.7.- x x
Formiatacetyltransferase 2.3.1.54 - x
Tetrahydrofolatligase 6.3.4.3 - x
Methanogenese
Methylenetetrahydromethanopterindehydrogenase 1.5.99.9 - x
Coenzyme F420 Hydrogenase 1.12.98.1 x x
N5,N10-Methenyltetrahydromethanopterinreduktase 1.5.99.11 x -
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Protein EC-
number
BGP 3 BGP 4
Acetatkinase 2.7.2.1 x -
Kohlenstoffmonoxiddehydrogenase 1.2.99.2 x -
Acetyl-CoA Decarbonylase/Synthase-Komplex 2.3.-.- x -




Methanopterin S-Methyltransferase 2.1.1.86 x x
Methyl CoM Reduktase M 2.8.4.1 x x
CoB–CoM Heterodisulfidreduktase 1.8.98.1 x x
V-Typ ATPase 3.6.3.14 x x
5.2.3 Diskussion
Die beim Vergleich der taxonomischen Zusammensetzung beobachteten Unterschiede zwi-
schen der mesophilen und thermophilen Biogasanlage deckten sich im Wesentlichen mit
den Ergebnissen vorheriger Studien. So ist bekannt, dass die Ordnung Methanosarcina-
les, Bacteroidales und Burkholderiales nicht in thermophilen Biogasanlagen vorkommen
[Pender et al. (2004), Krakat et al. (2010), Gunnigle et al. (2015)]. Hingegen treten die
Ordnungen Clostridiales und Thermoanaerobacteriales in diesen vermehrt auf [Levén et al.
(2007)]. Die höhere Anzahl an gefundenen taxonomischen Ordnungen in der thermophi-
len Biogasanlage widerspricht dagegen der Arbeit von Leven et al. (2007) [Levén et al.
(2007)]. Die Auflösung der mikrobiellen Gemeinschaft in der thermophilen Biogasanlage
mittels Metaproteomanalyse war mit doppelt so viel identifizierten Spektren allerdings
deutlich höher als für die mesophile Biogasanlage.
Auffällig in den Taxonomieprofilen war auch, dass für beide Biogasanlagen etwa 50% der
identifizierten Spektren Archaeen zugeordnet werden konnten. Im Gegensatz dazu beob-
achteten Genom-basierte Studien meist nur geringe Anteile an Archaeen (<4%) [Hanreich
et al. (2013), Nettmann et al. (2010)]. Da dieser Anteil für vorhandene mathematische
Prozessmodelle des Biogasprozesses ein wichtiger Parameter ist [Batstone et al. (2002),
Lauwers et al. (2013)], wären weitere Untersuchungen mit vorheriger Validierung der
Methoden für die Metagenom- bzw. Metaproteomuntersuchungen an definierten Misch-
kulturen [Stark et al. (2014)] wünschenswert.
Während die Taxonomieprofile der mesophilen und der thermophilen Biogasanlage größe-
re Unterschiede aufwiesen, waren die Profile der Metaproteinfunktionen basierend auf dem
UniProt Keyword „Biological Process“ [UniProt Consortium (2012)] sehr ähnlich [Abbil-
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dung:5.4 B]. Für beide Anlagen wurden diese von Metaproteinen für den Transport, die
Glykolyse, die Methanogenese, die Proteinbiosynthese und die Stressantwort dominiert.
Kleinere Unterschiede waren die erhöhte Häufigkeit von Methanogenesemetaproteinen in
der mesophilen Biogasanlage und mehr Glykolyse- und Proteinbiosynthesemetaproteinen
in der thermophilen Biogasanlage. Außerdem wurden nur in der thermophilen Biogasan-
lage Metaproteine des Pentosephosphatweges nachgewiesen.
Im Grunde war die hohe funktionelle Ähnlichkeit der mikrobiellen Gemeinschaften in me-
sophilen und thermophilen Biogasanlagen wenig überraschend, da in beiden kontinuierlich
CH4 produziert wurde und folglich die mikrobiellen Gemeinschaften funktionell ähnliche
Proteine benötigten.
Die anschließende Zuordnung der einzelnen Metaproteine aus dem kombinierten 3D-
Ansatz zu den einzelnen Schritten des Biogasprozesses bestätigte die angenommenen
Abbauwege der Biomasse zu CH4 [Madigan and Martinko (2009), Seite 755]. Die aus
der thermodynamischen Betrachtung [Schink (1997), Hattori (2008)] und aus genetischen
Arbeiten [Levén et al. (2007)] vermutete Dominanz der hydrogenotrophen Methanbil-
dung in thermophilen Biogasanlagen konnte auch auf Proteinlevel beobachtet werden. In
der mesophilen Biogasanlage erfolgte die Methanbildung auch aus Acetat, Methanol und
Aminen. Nicht gezeigt werden konnte die Umwandlung von Wasserstoff und Kohlenstoff-
dioxid zu Acetetat (Homoacetogenese) bzw. deren Rückreaktion (syntrophe Acetatoxida-
tion) [Kapitel: 2.2]. Trotzdem zeigte diese Untersuchung den Wert des 3D-Ansatzes für die
umfassende taxonomische und funktionelle Charakterisierung der mikrobiellen Gemein-
schaften in Biogasanlagen. Leider wurden für jede Probe 120 einzelne MS/MS Messung
benötigt. Dies entsprach etwa 13 Tagen MS-Messzeit, weswegen nicht mehr Biogasanlagen
mit dieser Methode untersucht werden konnten.
Zusammenfassung: Mittels 3D-Ansatz konnten einzelne Schritte des Biogasprozesses
in sehr hoher Auflösung untersucht werden. Während in thermophilen Biogasanlagen die
Methanbildung hauptsächlich aus Wasserstoff und Kohlenstoffdioxid zu erfolgen scheint,
werden in mesophilen Biogasanlagen auch Acetat, Methanol und Amine genutzt. Marker-
taxa für die thermophile Biogasanlage waren die Ordnungen Thermoanaerobacteriales und
Thermotogales und die Ordnungen Bacteriodales, Burkholderiales undMethanobacteriales
für die mesophile Biogasanlage.
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Biogasanlagen
Biogasanlagen unterscheiden sich in einer großen Anzahl an Prozessparametern, welche
die mikrobiellen Gemeinschaften beeinflussen. Folglich muss eine hohe Anzahl an verschie-
denen Biogasanlagen untersucht werden, um statistisch glaubwürdige Aussagen über die
Zusammenhänge zwischen den Prozessparametern sowie der taxonomischen und funktio-
nellen Zusammensetzung der mikrobiellen Gemeinschaften zu treffen. Dementsprechend
wurde in diesem Experiment die taxonomische und funktionelle Zusammensetzung von
40 Biogasanlagenproben [Anhang: 7.6] analysiert und mit den Prozessparametern korre-
liert. Die Biogasanlagen unterschieden sich in wesentlichen Prozessparametern, wie dem
Fermentertyp (CSTR/ UASB), in der Prozesstemperatur (33-55 ◦C), der Verweilzeit (0,38-
150 d), dem pH-Wert (7,1-8,6) und in den Substraten (landwirtschaftliche Abfälle, Klär-
schlamm, Hausabfälle und industrielle Abfälle) [Anhang: 7.6, Anhang: CD „Prozessdaten
40 Biogasanlagen“]. Die Vorteile dieser Biogasanlagen waren die bereits durchgeführte
Charakterisierung der chemischen und technischen Prozessparameter sowie die Bestim-
mung der taxonomischen Zusammensetzung basierend auf genetischer Methoden durch
die Arbeit von de Vrieze et al. (2015). Folglich konnte in dieser Studie nicht nur der
Zusammenhang zwischen den Prozessparametern und der taxonomischen und funktionel-
len Zusammensetzung der mikrobiellen Gemeinschaft in Biogasanlage untersucht werden,
sondern auch, ob Metaproteomanalysen bei gleichem Aufwand mehr bzw. hochwertigere
Informationen liefern als genetische Methoden.
Die Untersuchung der 40 Biogasanlagenproben erfolgte anstelle des aufwendigeren 2D/
3D-Ansatzes mittels 1D-Ansatz und hochauflösendem Elite Hybrid Ion Trap-Orbitrap
MS/MS um den entsprechenden Probendurchsatz zu erreichen. Nach der Kontrolle der
Phenolextraktion mittels SDS-PAGE [Abbildung: 5.5] wurden 200 µg Proteinextrakt
durch Einlaufen in eine SDS-PAGE gereinigt, tryptisch verdaut und als Triplikat am
Elite Hybrid Ion Trap-Orbitrap MS/MS gemessen. Für die Proteinidentifikation mit-
tels Datenbanksuche wurde Mascot genutzt und gegen eine kombinierte Datenbank aus
UniProt/Swiss-Prot und diverser Metagenome [Schlüter et al. (2008), Hanreich et al.
(2013), Rademacher et al. (2012), Stolze et al. (2016)] gesucht. Abschließend wurden die
Ergebnisse in den MPA mit einer FDR von 1% eingeladen, unbekannte Proteineinträge
aus den Metagenomen durch BLAST Suche gegen UniProt/Swiss-Prot annotiert und die
Proteineinträge nach UniRef50 gruppiert.
Nach der Überprüfung der Proteinextraktion und -identifikation [Kapitel: 5.3.1] erfolg-
te die Untersuchung der mikrobiellen Gemeinschaften. Dafür wurden die mikrobiellen
Gemeinschaften zuerst mittels Clusteranalyse gruppiert [Kapitel: 5.3.2], anschließend die
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taxonomische [Kapitel: 5.3.3, 5.3.4] und die funktionelle [Kapitel: 5.3.5] Zusammenset-
zung charakterisiert sowie Zusammenhänge zwischen dieser und den Prozessparametern
identifiziert [Kapitel: 5.3.6].
5.3.1 Beurteilung der Proteinextrakte und der Proteinidentifikationen
Für Metaproteomanalysen sind die erfolgreiche Extraktion der Proteine und deren Identi-
fikation essentiell. Die Trennung der extrahierten Proteine mittels SDS-PAGE zeigte, dass
für alle Biogasanlagen Proteine im untersuchten Molekulargewichtsbereich von 10-180 kDa
extrahiert werden konnten [Abbildung: 5.5]. Es gab einzelne dominierende Banden, die
in allen Proben beobachtet wurden und spezifische Banden für bestimmte Biogasanlagen.
Eine Ausnahme stellten drei Proben dar, in denen in einem Replikat (zweites Replikat
nicht gezeigt) das SDS-PAGE Profil verschmiert (Gent 15, Gent 29) bzw. sehr schwach
war (Gent 37).
Abbildung 5.5: SDS-PAGE Profile von 40 Biogasanlagen. Die Proteine wurden mittels
Phenolextraktion gereinigt, mittels Amidoschwarz-Assay quantifiziert und
je 200 µg Proteinextrakt pro Spur für die SDS-PAGE verwendet.
Die massenspektrometrische Untersuchung zeigte sowohl Schwankungen in der Anzahl an
identifizierten Spektren als auch von Metaproteinen. So konnten aus jeweils ca. 40.000
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gemessenen Spektren zwischen 389-4.565 Spektren [Abbildung: 4.8] bzw. 100-859 Meta-
proteine identifiziert werden. Eine detaillierte Betrachtung der unterschiedlichen Anzahl
an Identifikationen kann Kapitel: 4.3.2 entnommen werden. Für den Vergleich der mikro-
biellen Gemeinschaften der verschiedenen Biogasanlagenproben wurden die Ergebnisse
für alle Proben auf Ebene der taxonomischen Ordnung (75 Ordnungen), der biologischen
Prozesse (162 biologische Prozesse) und der Metaproteine (3138 Metaproteine) zusam-
mengefasst [Anhang: CD „Metaproteine + Ordnungen + Biologische Prozesse 40 Biogas-
anlagen“]. Um den Einfluss von methodischen Schwankungen auf die Dateninterpretation
[Tabb et al. (2010)] auszuschließen, wurden für die anschließende statistische Auswer-
tung nur die Ergebnisse berücksichtigt, die in mindestens einer Probe mindestens 1% der
Spektren repräsentierten [Anhang: 7.14 „Schwellenwerte für Metaproteine + Ordnungen
+ Biologische Prozesse“]. Die gefilterten Daten umfassten noch 35 Ordnungen, 65 biolo-
gische Prozesse (40%) und 187 Metaproteine (6%). Dies entsprach 46% der Ordnungen,
40% der biologische Prozesse und 6% der Metaproteine, repräsentierten aber immer noch
über 65-99% der identifizierten Spektren [Abbildung: 5.6].
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Abbildung 5.6: Schwellwerte für Metaproteine, taxonomischen Ordnungen und biologi-
schen Prozesse.
Dargestellt ist die kumulative Summe an identifizierten Metaproteinen, ta-
xonomischen Ordnungen bzw. biologischen Prozessen und der Anteil der
identifizierten Spektren, welche diese Gruppen repräsentieren.
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5.3.2 Clusteranalyse und Hauptkomponentenanalyse von verschiedenen
mikrobiellen Gemeinschaften
Ein Ziel dieser Untersuchungen war es, zu prüfen, ob die Gruppierung der Biogasanla-
gen basierend auf den Metaproteomdaten ähnliche Ergebnisse liefert wie die Analyse der
genetischen Daten von De Vrieze et al. (2015). Basierend auf identifizierten Metaprote-
inen wurden dafür Clusteranalysen [Abbildung: 5.7] durchgeführt sowie PCAs basierend
auf den taxonomischen Ordnungen, biologischen Prozessen und Metaproteinen [Abbil-
dung: 5.8] [Anhang CD: 7.14 Faktorkoordinaten der Hauptkomponentenanalysen]. Tripli-
katmessungen der einzelnen Proben und unabhängige Proben von parallel arbeitenden
Fermentern (SEH: Gent 20/ Gent 22) fielen als erstes bei der Clusteranalyse zusammen
[Abbildung: 5.7]. Eine Ausnahme stellen die Biogasanlagen Gent 06 und Gent 07 dar,
welche mit so ähnlichen Prozessparametern betrieben wurden, dass die Replikate beider
Anlagen einen gemeinsamen Ast bildeten.
Eine hohe Ähnlichkeit konnte auch für verschiedene Zeitpunkte gleicher Biogasanlage
(VCE, BCI, BOEYE, DRZ) festgestellt werden. Eine spezifische Gruppierung der Zeit-
punkte bei der Clusteranalyse, wie von Heyer et al. (2013) oder Werner et al. (2011)
beschrieben, wurde allerdings nicht beobachtet. Eventuell haben die stark unterschiedli-
chen Prozessbedingungen der einzelnen Zeitpunkte zu einer größeren Trennung geführt.
Beispielsweise unterschieden sich die Mengen an kurzkettigen Fettsäuren für die Biogas-
anlagen VCE (Gent 15: 5.700 mgCOD/L, Gent 29: 0 mgCOD/L) und BCI (Gent 33: 5.600
mgCOD/L, Gent 39: 22.600 mgCOD/L) deutlich.
Besonders markant im Clustergram waren fünf große Hauptäste [Abbildung: 5.7]. Die
manuelle Verknüpfung dieser mit den Prozessparametern zeigte, dass diese in Verbindung
mit der Prozesstemperatur (mesophile/ thermophile), dem Reaktordesign (CSTR/ UASB-
Reaktoren) und dem Substrat (z. B. Klärschlamm) standen [Abbildung: 5.7].
Anschließend wurde geprüft, ob die gefundenen Gruppen auch in den PCAs basierend
auf den taxonomischen Ordnungen, den biologischen Prozessen und den Metaproteinen
vorhanden waren [Abbildung: 5.8]. Die ersten zwei Hauptkomponenten dieser drei PCA
erklärten zwar analog zur Arbeit von De Vrieze et al. (2015) (28,3% erklärte Varianz für
die PCA des taxonomischen Profils) nur 25%, 33% bzw. 28% der Varianz, bestätigten














Abbildung 5.7: Clustergram von mikrobiellen Gemeinschaften der 40 Biogasanlagen basierend auf den identifizierten Metaprote-
inen. Die farbig markierten Boxen zeigen Proben von den gleichen Biogasanlagen zu verschiedenen Zeitpunkten
(dunkelgrün: SEH (parallele Fermenter) [Gent 22 (2012-04-04), Gent 24 (2012-04-04)]; grün: VCE [Gent 15 (2011-
10-10), Gent 29 (2012-04-10)]; grau: BOEYE [Gent 23 (2012-04-14), 27 (2012-04-11), Gent 35 (2011-09-29)]; orange:
DRZ [Gent 20 (2011-09-29), Gent 25 (2012-04-04)]; rot: BCI [Gent 33 (2012-04-11) + Gent 39 (2011-09-29)].
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PCA basierend auf den verschiedenen Ordnungen  (25% Varianz)
PCA basierend auf den verschiedenen biologischen Prozessen (33% Varianz)
PCA basierend auf den verschiedenen Metaproteinen (28% Varianz)
Abbildung 5.8: Hauptkomponentenanalyse der mikrobiellen Gemeinschaften von 40 Bio-
gasanlagen basierend auf den identifizierten Ordnungen, biologischen Pro-
zessen und Metaproteinen. Die farbig markierten Boxen zeigen Proben von
den gleichen Biogasanlagen zu verschiedenen Zeitpunkten (dunkelgrün:
SEH (parallele Fermenter) [Gent 22 (2012-04-04), Gent 24 (2012-04-04)];
grün: VCE [Gent 15 (2011-10-10), Gent 29 (2012-04-10)]; grau: BOEYE
[Gent 23 (2012-04-14), 27 (2012-04-11), Gent 35 (2011-09-29)]; orange:
DRZ [Gent 20 (2011-09-29), Gent 25 (2012-04-04)]; rot: BCI [Gent 33
(2012-04-11) + Gent 39 (2011-09-29)]. Zusätzlich wurden die Cluster aus
der Arbeit von De Vrieze et al. (2015) als rote, blaue und grüne Punkte
markiert.
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Die Auswertung der Faktorkoordinaten der Hauptkomponentenanalyse [Anhang: CD „Fak-
torkoordinaten der Hauptkomponentenanalysen“] zeigte, dass in den mesophilen Biogas-
anlagen vermehrt Proteine der Methanogenese und des Transportes gefunden werden. Im
Gegensatz dazu konnten in der thermophilen Biogasanlage mehr Proteine für die Amino-
säurebiosynthese, die DNA-Rekombination sowie die DNA Reparatur identifiziert werden.
5.3.3 Untersuchung der ökologischen Indizes Richness und Evenness
Das Zählen der Arten (Richness) und die Betrachtung deren Gleichverteilung (Evenness)
[Marzorati et al. (2008), Wittebolle et al. (2009), Mertens et al. (2005)] ist eine einfache
Möglichkeit, die taxonomische Zusammensetzung in einer Biogasanlage zu beschreiben.
Analog zur Bestimmung dieser Indizes aus genetischen Sequenzdaten werden diese hier
erstmalig basierend auf Metaproteomdaten berechnet. Als taxonomische Ebene wurde
dafür die Ordnungsebene gewählt und nur Ordnungen betrachtet, deren Spektrenanzahl
mindestens 1% der Spektren in mindestens einer Biogasanlage [Marzorati et al. (2008)]
repräsentierten.
Für die untersuchten Biogasanlagen variierte die Richness zwischen 18 und 35 mikrobi-
ellen Ordnungen und die Evenness zwischen 69 und 87 (Gini-Koeffizient x 100) [Abbil-
dung: 5.9]. Die Indizes zeigten eine starke Abhängigkeit von der Anzahl an identifizierten
Spektren und vom verwendeten Schwellenwert [Anhang: 7.11]. Erst ab etwa 3.000 identifi-
zierten Spektren konnte keine weitere Zunahme der Richness durch mehr Identifikationen
beobachtet werden.
Der Vergleich verschiedener Zeitpunkte der Biogasanlagen SHE (Gent 22 Richness/Gini-
Index: 34/70; Gent 24 Richness/Gini-Index: 35/69) und DRZ (Gent 20 Richness/Gini-
Index: 33/73; Gent 25 Richness/ Gini-Index: 34/73) zeigte sehr ähnliche Werte für die
Richness und die Evenness. Im Gegensatz dazu gab es größere Unterschiede für die Bio-
gasanlagen BOEYE, BCI und VCE, wie auch schon in der Arbeit von De Vrieze et al.
(2015) beobachtet. Für die einzelnen Zeitpunkte letzterer Biogasanlagen konnten aber
auch größeren Unterschiede in der Prozesstemperatur und in der Menge an kurzkettigen
Fettsäuren in der Gärflüssigkeit beobachtet werden. Beispielsweise nahm für die Biogas-
anlage VCE (Gent 15/Gent 29) die Prozesstemperatur von 38 ◦C auf 34 ◦C und die Menge
von kurzkettigen Fettsäuren von 5735 mgCOD/L auf 0 mgCOD/L) ab. Allgemein konnte
über alle Biogasanlagen der Trend beobachtet werden, dass bei höherer Prozesstemperatur








































































































































































Abbildung 5.9: Richness und Evenness der untersuchten Biogasanlagen. Hervorgehoben wurde dabei die Richness der mesophilen
und thermophilen Biogasanlagen sowie mehrfache Zeitpunkte der gleichen Biogasanlage (Balken). Um in dieser
Abbildung die Abhängigkeit der Richness und Evenness von der Anzahl der identifizierten Spektren zu verdeutli-
chen, wurden diese in Abhängigkeit von der Anzahl identifizierter Spektren aufgetragen.
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5.3.4 Taxonomische Zusammensetzung von mikrobiellen Gemeinschaften
Basierend auf den 40 verschiedenen Biogasanlagenproben sollte geprüft werden, welche
taxonomischen Gruppen essentiell für den erfolgreichen Abbau der Biomasse zu CH4 wa-
ren (core microbiome [Shade and Handelsman (2012)]. Zusätzlich sollten die Ergebnisse
mit den 16S rRNA Gen-basierten Daten von De Vrieze et al. (2015) verglichen werden,
um die taxonomische Aussagekraft von Metaproteomanalysen zu überprüfen. Als Ver-
gleichskriterium wurde dafür der gegenüber Ausreißern robustere Median der jeweiligen
Taxa gewählt.
Auf Ebene der Domänen konnten 34,2% der identifizierten Spektren den Archaeen und
67,8% den Bakterien zugeordnet werden. Der Archaeenanteil variierte allerdings für ein-
zelne Biogasanlagen zwischen einem Minimum von 11,9% archaeelle Spektren in Biogas-
anlage Gent 05 und einem Maximum von 77,7% in Biogasanlage Gent 16. Im Vergleich
dazu beobachteten De Vrieze et al. (2015) für die gleichen Proben mittels Real-Time PCR
des 16S rRNA Gens Archaeenanteile von 0.2% bis 48% mit einem Median von 1%.
Um ein detaillierteren Einblick in die Schlüsseltaxa der mikrobiellen Gemeinschaften zu
gewinnen, wurden zusätzlich Taxonomieprofile auf Ordnungsebene erstellt [Abbildung:
5.10]. Dominierend in den Metaproteomanalysen sind die Bakterienordnungen Bacilla-
les (Median 23,8%), Enterobacteriales (Median 11,1%), Bacteriodales (Median 11,00%)
und Clostridiales (Median 5,1%) sowie die Archaeenordnungen Methanobacteriales (Me-
dian 38,3%), Methanosarcinales (Median 30,1%) und Methanococcales (Median 8,4%). Im
Vergleich dazu waren in der Arbeit von De Vrieze et al. (2015) die Ordnungen Clostri-
diales (Median 21,8%), Bacteriodales (Median 13,5%) und eine unklassifizierte Clostri-
dia-Ordnung (MBA08 9,8%) sowie Methanobacteriales (Median 63,2%) am häufigsten.
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Abbildung 5.10: Taxonomieprofile aller Biogasanlagen auf Ordnungsebene für Bakterien
[A] und Archaeen [B] basierend auf den identifizierten Spektren und dem
Median über alle Biogasanlagen mittels Analyse des Metaproteoms und
des 16S-rRNA Gens. Es wurden für diesen Vergleich nur die 34 Bio-
gasanlagenproben beachtet, welche identisch mit denen von De Vrieze
et al. (2015) waren. Dargestellt ist der Median der jeweiligen Ordnung
und die Standardabweichung über die untersuchten Biogasanlagen. Zu-
sätzlich sind in Hellrot und Hellblau die Ordnungen und ihr Minimum
dargestellt, welche in allen Biogasanlagen vorkamen.
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Wie schon im Theorieteil eingeführt [Kapitel: 2.2], besteht der Biogasprozess aus ver-
schiedenen Stufen, für welche die entsprechenden Mikroorganismen vorhanden sein müs-
sen. Dementsprechend stellte sich die Frage, ob bestimmte Taxonomien essentiell für be-
stimmte Stufen des Biogasprozess sind und folglich in allen Biogasanlagen vorkamen. Diese
Hypothese traf basierend auf Metaproteindaten für die bakteriellen Ordnungen Enterob-
acteriales, Clostridiales und Rhizobiales zu, welche mit mindestens 1,7%, 1, 0%, bzw. 0.3%
gefunden wurden [Abbildung: 5.10]. Analog dazu zeigte die genetische Analyse das Vor-
handensein der bakteriellen Ordnungen Bacteriodales (Minimum 0,4%) und Clostridiales
(Minimum 0,5%) in allen Biogasanlagen [De Vrieze et al. (2015)]. Für die Archaeen wie-
derum konnte basierend auf den Metaproteom- bzw. Genomdaten mindestens ein Anteil
von 4,3% bzw. 0,5% der Ordnung Methanobacteriales und 0,7% bzw. 0,04% der Ordnung
Methanosarcinales belegt werden. Die Ergebnisse der Clusteranalyse und die PCA hat-
ten das Vorhandensein von vier Typen von mikrobiellen Gemeinschaften vorgeschlagen
[Kapitel: 5.3.2]. Möglicherweise gibt es analog zu den drei vorgeschlagen Typen von mikro-
biellen Gemeinschaften im menschlichen Darm Arumugam et al. (2011) auch verschiedene
Typen von mikrobiellen Gemeinschaften in Biogasanlagen. Deshalb sollte weiterführend
untersucht werden, welche Ordnungen eventuell repräsentativ für einzelne Gruppen sind.
Typisch für die thermophilen Biogasanlagen waren wie in Kapitel 5.2.1 schon gezeigt die
thermophilen Ordnungen Thermotogales und Thermococci sowie ein geringerer Anteil an
methanogenen Archaeen [Anhang CD: 7.14 Heatmap Metaproteine + Ordnungen + Bio-
logische Prozesse]. Im Gegensatz dazu waren die Klasse Clostridia und die methanogenen
Ordnungen Methanobacteriales und Methanomicrobiales charakteristisch für mesophile
Biogasanlagen [Nettmann et al. (2010)]. Repräsentativ für UASB-Reaktoren und Biogas-
anlagen mit Klärschlamm als Substrat war die Ordnung Methanosarcinales, welche CH4
aus Acetat produzieren kann. Ein weiteres Merkmal für UASB-Reaktoren war die Ord-
nung Syntrophobacteriales, welche im Zusammenhang mit syntrophen Interaktionen steht
[Schink and Stams (2013)]. Komplementär dazu war die Ordnung Nitrosomonodales, wel-
che Nitrifikation durchführen kann, stellvertretend für Biogasanlagen mit Klärschlamm
als Substrat.
Einen großen Einfluss auf die taxonomische und funktionelle Zusammensetzung von mi-
krobiellen Gemeinschaften haben Interaktionen zwischen den einzelnen Taxonomien. Un-
ter Einbeziehung der Prozessparameter wurde deshalb eine Korrelationsstudie [Anhang
CD: 7.14 Korrelationsmatrizen der 40 Biogasanlagen] durchgeführt und zur besseren Vi-
sualisierung die Zusammenhänge als Graphennetz mittels der Software Gephi dargestellt
[Abbildung: 5.11].
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Ein Großteil der Taxa korrelierte dabei mit Prozessbedingungen, welche für sie optimal
waren. Zum Beispiel erklärt eine höhere Prozesstemperatur eine höhere Abundanz der
Ordnungen Thermotogales, Deinococcales, Thermococcales und Spirochaetales. Bei den
Archaeen ist auffällig, dass die Ordnung Methanomicrobiales besonders viele positive
Korrelationen zu anderen Ordnungen, wie z. B. Clostridales oder Thermoanaerobacte-
riales, aufwies. Im Gegensatz dazu zeigte die Ordnung Methanosarcinales nur negative
Korrelationen z. B. zu den Ordnungen Clostridales, Thermoanaerobacteriales und Metha-
nomicrobiales.
5.3.5 Funktionale Zusammensetzung von mikrobiellen Gemeinschaften
Neben der reinen Anwesenheit bestimmter Mikroorganismen ist auch das Vorhanden-
sein von Proteinen für die einzelnen Schritte des Biogasprozesses wichtig für den er-
folgreichen Abbau der Biomasse zu Methan. Folglich sollte auf Ebene der identifizier-
ten Metaproteine [Abbildung: 5.12 A] und biologischen Prozesse [Abbildung: 5.12 B] die
dominierenden sowie die in allen Biogasanlagen vorkommenden Funktionen charakteri-
siert werden. Die Häufigsten biologischen Prozesse waren die Methanogenese (Median:
21,0%; Minimum: 2,9%), gefolgt vom Transport (Median: 15,8%; Minimum 7,7%) und
dem C1-Stoffwechsel (Median: 5,2 %; Minimum: 0,5%). Die Dominanz der Methanoge-
nese zeigte sich auch in der Abundanz der Metaproteine. So waren Methyl Coenzyme
M Reduktase (MCR) (Median α: 1,8% + 1,4%; β: 2,5%, γ: 1,4%; Minimum: 0,02%)
und 5,10-Methylentetrahydromethanopterinreduktase (5,10-Methylen-H4MPT Redukta-
se) (Median:1,3/ 2,1; Minimum: 0.04%) neben S-Schicht Proteinen (Median 2,9% + 0,7%,
Minimum 0,1%) am häufigsten.
Insgesamt deckten die identifizierten Metaproteine nahezu alle wichtigen Schritte des Bio-
gasprozesses ab [Anhang: CD „Metaproteine + Ordnungen + Biologische Prozesse 40
Biogasanlage“]. Zwar wurden einzelne, essentielle Metaproteine wie die β-Untereinheit
des Schlüsselenzym MCR [Abbildung 5.12 A] nicht in allen Biogasanlagen gefunden, aber
dafür konnten andere weniger abundante Metaproteine den gleichen Funktionen zuge-
ordnet wurden [Anhang: CD „Metaproteine + Ordnungen + Biologische Prozesse 40
Biogasanlage“].
Da die Clusteranalyse und die PCA vier verschiedene Gruppen von mikrobiellen Ge-
meinschaften gezeigt hatten [Kapitel: 5.3.2], stellte sich die weiterführende Frage, wie
sich die biologischen Prozesse und Metaproteine für die einzelnen Gruppen unterscheiden.
Allerdings war es schwierig, eindeutige Unterschiede im Profil der biologischen Prozes-
se bzw. Metaproteine festzustellen [Anhang: CD „Heatmap Metaproteine + Ordnungen
+ Biologische Prozesse“], da für UASB-Reaktoren und die mit Klärschlamm betriebe-
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Alle Ordnungen und Prozessparameter
Fokus auf Methanosarcinales
Fokus auf Methanomicrobiales
Abbildung 5.11: Zusammenhänge zwischen mikrobiellen Ordnungen und den Prozesspa-
rametern, visualisiert als Graphennetzwerk mit Gephi [Bastian et al.
(2009)]. Ordnungen sind grüne Knoten und Prozessparameter gelbe.
Blaue Kanten markieren positive und rote Kanten negative Korrelatio-
nen. Ferner ist die Knotengröße abhängig von der Anzahl der Kanten.
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nen Biogasanlagen deutlich weniger Proteine gefunden wurden als für die thermophilen
und restlichen mesophilen Biogasanlagen. Erkennbare Unterschiede waren mehr Proteine
für DNA-Rekombination, DNA-Reparation und Aminosäurebiosynthese in thermophilen
Biogasanlagen, wie auch schon in der PCA beobachtet [Kapitel: 5.3.2]. Typisch für die me-
sophilen Biogasanlagen waren mehr Proteine für Fettsäureabbau, Lipidstoffwechsel und
C1-Stoffwechsel. Für die weitere Klassifikation der mit Klärschlamm betriebenen Bio-
gasanlagen eignete sich der biologische Prozess der Nitratassimilation und das Enzym
Chymotrypsin-ähnliche Elastase IIIA (P09093, K01311).
Um ausgehend von den einzelnen Metaproteinen noch besser auf den tatsächlich ablaufen-
den Biogasprozess schließen zu können, wurden alle identifizierten Metaproteine mit einem
Schwellenwert von 1% der Spektren in mindestens einer Biogasanlage einzelnen KEGG
Stoffwechselkarten zugeordnet. Die beste Übereinstimmung zwischen den identifizierten
Metaproteinen und einer KEGG Stoffwechselkarten konnte für die Karte des zentralen















Abbildung 5.12: Häufigste biologische Prozesse und Metaproteine (UniRef50) in Biogasanlagen. Dargestellt sind die 20 häufigs-
ten biologischen Prozesse [A] und 20 häufigsten Metaproteine [B] basierend auf der Anzahl der identifizierten
Spektren und dem Median über alle Biogasanlagen. Die Fehlerbalken entsprechen der Standardabweichung. Zu-
sätzlich sind Hellrot mit dem entsprechenden Minimum die biologischen Prozesse/ Metaproteine markiert, die
in allen Biogasanlagen nachgewiesen wurden. MCR: Methyl Coenzym M Reduktase; GAPD: Glyceraldehyd-3-
phosphatdehydrogenase H4MPT: Tetrahydromethanopterin.
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Abbildung 5.13: Zuordnung aller identifizierter Metaproteine zur KEGG Karte 1200
(Kohlenstoffstoffwechsel) Hervorgehoben sind grün Archaeen, rot Bak-
terien und lila Archaeen oder Bakterien.
Neben einer Vielzahl von bakteriellen Metaproteinen für die Glykolyse konnten Metapro-
teine für die Gärung bzw. Verwertung von Butyratgärung gefunden werden. Die iden-
tifizierten Metaproteine des reduktiven Citratzyklus gehören hauptsächlich zur Klasse
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Proteobacter, insbesondere zur Spezies Escherichia coli. Dies könnte ein Hinweis auf Suc-
cinatgärung sein. Da für Escherichia coli aber auch das Enzym Laktatdehydrogenase
(P52643, K03778|) gefunden wurde, könnten diese Bakterien auch gemischte Säuregärung
durchgeführt haben. Neben dem Abbau von Zuckern wurden auch mehrere Metaproteine
für den Aminosäureabbau gefunden. Beispielsweise wurden für die Ordnung Clostridiales
die Enzyme Glycinreduktasekomplex B (Q9R4G8, EC: 1.21.4.2) und Aminomethyltrans-
ferase (P54378, K00605) detektiert. Ersteres ermöglicht den anaeroben Glycinabbau über
die Sticklandreaktionen (nicht in „KEGG MAP 1200“ enthalten) [Nisman (1954)] und das
Zweite den Abbau von Glycin zu Kohlenstoffdioxide, Ammoniak und Methylentetrahy-
drofolat. Letzteres Produkt kann dann über den Wood-Ljungdahlweg weiter zu Acetat
[Okamura-Ikeda et al. (1987)] umgewandelt werden. Passend dazu konnte eine Vielzahl
von bakteriellen Proteinen des C1-Stoffwechsels gefunden werden. Es blieb allerdings of-
fen, ob dieser Weg für die Acetogenese oder für die syntrophe Oxidation von Acetat
genutzt wurde. Die meisten Metaproteine für diesen Weg gehörten zu homoacetogenen
Spezies wie Moorella thermoacetica (Clostridium thermoaceticum) [Pierce et al. (2008)],
aber zumindest das Metaprotein Formatetetrahydrofolatligase (Q3Z8K3, K01938) war
spezifisch für den syntrophen Propionatoxidierer Syntrophobacter fumaroxidans [Schink
and Stams (2013)]. Generell war die korrekte Zuordnung der Taxonomien für diese Me-
taproteine schwierig, da nur wenige Proteinsequenzen für syntrophe Acetatoxidierer bzw.
Homoacetogene bekannt waren. Für den abschließenden Weg der Methanogenese konnten
wiederum analog zu vorherigen Arbeiten [Kohrs et al. (2014), Lü et al. (2014), Kohrs et al.
(2015)] nahezu alle Schritte der hydrogenotrophen und acetoclastischen Methanogenese
beobachtet und den Ordnungen Methanobacteriales und Methanosarcinales zugeordnet
werden.
5.3.6 Zusammenhang zwischen mikrobiellen Gemeinschaften und
Prozessparametern
Aufbauend auf der reinen taxonomischen und funktionellen Beschreibung des Biogaspro-
zesses sollte gezielt nach Metaproteinen, taxonomischen Ordnungen und biologischen
Prozessen gesucht werden, welche mit bestimmten Prozessparametern korrelierten. Da
die entsprechende Matrix aller Korrelationen 14,000 signifikante Korrelationen umfasste
(„Spearman Korrelation“, p-Wert <5%) [CD: Anhang „Korrelationsmatrizen der 40 Bio-
gasanlagen“], wurden für die Korrelationsanalyse nur die Ordnungen, biologischen Pro-
zesse und Metaproteine beachtet, welche in mindestens einer Probe 5% der Spektren
ausmachten. Zusätzlich wurde der p-Wert auf kleiner 1% reduziert, wodurch die Korre-
lationsmatrix („Spearman-Korrelation“, p-Wert <1%) am Ende nur noch 75 Parameter
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und 744 Korrelationen umfasste.
Schwierig bei der Interpretation der Korrelation zwischen den Prozessparameter und den
mikrobiellen Gemeinschaften war, dass die einzelnen Größen voneinander abhängig waren
[Anhang: 7.12]. Zum Beispiel führte ein hoher Ammoniumanteil im Substrat zu einem
höheren pH-Wert [Abbildung: 5.14] und mehr Leitfähigkeit. Ferner wurden Biogasanlagen
mit höheren Prozesstemperaturen auch höheren Raumbelastungen ausgesetzt, wodurch
wiederum die Biogasproduktivität erhöht war.
Trotzdem konnten markante Zusammenhänge zwischen der mikrobiellen Gemeinschaft
und der Prozesstemperatur, dem Gesamtstickstoff, der Raumbelastung und der Schlamm-
verweilzeit beobachtet [Tabelle: 5.2] und anhand der „KEGG Karte 1200“ (zentraler Koh-
lenstoffmetabolismus) visualisiert werden [Anhang: 7.13]:















Tabelle 5.2: Effekt von Prozessparametern auf den Kohlenstoffmetabolismus.
Aufgeführt sind alle Proteine bzw. Funktionen der „KEGG MAP 1200“, welche mit der Prozesstemperatur, der
Gesamtammoniumstickstoffkonzentration, der Raumbelastung oder der Schlammverweilzeit korrelieren.
Prozessparameter Hoch Niedrig
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Prozesstemperatur
Bei höherer Prozesstemperatur konnten mehr Enzyme der Glykolyse beobachtet werden,
während bei niedriger Prozesstemperatur vermehrt Enzyme der Methanogenese [Kohrs
et al. (2014), Gunnigle et al. (2015)] und des Fettsäurestoffwechsels gefunden wurden. Die
Zunahme des Enzymes Acetyl-CoA Decarbonylase/Synthase mit steigender Prozesstem-
peratur widersprach dagegen der gängigen Beobachtung, dass die acetoclastische Metha-
nogenese bei höherer Temperatur ungünstiger ist als die hydrogenotrophe Methanogenese
[Nozhevnikova et al. (2007)]. Allerdings wurde dieser Trend nur für die ∆-Untereinheit
dieses Enzymes beobachtet.
Gesamtammoniumstickstoffkonzentration
Hohe TAN [Tabelle: 5.2] gelten als Stressfaktor für die mikrobiellen Gemeinschaften in
Biogasanlagen [Müller et al. (2013)]. Für die untersuchten Biogasanlagen korrelierten hohe
TAN mit dem bakteriellen C1-Stoffwechsel und der hydrogenotrophen Methanogenese der
Familien Methanobacteriaceae und Methanosarcinaceae. Dies deutet sehr stark auf syn-
trophe Acetatoxidation hin. Weiterhin wurden positive Korrelationen vom TAN mit den
Schlüsselordnungen der syntrophen Acetatoxidation Clostridiales, Thermoanaerobacteria-
les und Methanomicrobiales [Müller et al. (2013)] gefunden. Zwar könnten die Enzyme
des C1-Stoffwechsels auch für die umgekehrte Reaktion der Homoacetogenese genutzt wer-
den, aber dies ist aufgrund der negativen Korrelation mit der Ordnung Methanosarcinales
und den Schlüsselenzymen der acetoclastischen Methanogenese (z. B. P26692 Acetyl-CoA
Decarbonylase/Synthase Komplex A, Methanosaeta concilii) unwahrscheinlich. Passend
dazu waren kleine TAN wiederum mit der acetoclastischen Methanogenese verbunden
[De Vrieze et al. (2012)].
Raumbelastung
Eine höhere OLR ging hauptsächlich einher mit der acetoclastischen Methanogenese und
der bakteriellen Glykolyse. Im Gegensatz dazu waren bei niedrigen OLRs die hydrogeno-
trophe Methanogenese und der bakterielle C1-Stoffwechsel erhöht.
Schlammverweilzeit
Bei hohen SRTs waren vermehrt Enzyme für die hydrogenotrophe Methanogenese (Ar-
chaea) und den bakterieller C1-Stoffwechsel beobachtbar. Im Gegensatz dazu korrelierten
kurze SRTs mit Proteinen der acetoclastischen Spezies Methanosaeta concilii (P16304
Adenylatekinase) und des hydrogenotrophen Methanobrevibacter smithii. Prinzipiell wa-
ren die Korrelationen der SRT gegensätzlich zu denen der OLR. Dies ist aber nicht ver-
wunderlich, da hohe OLRs meist zu niedrigen SRTs in Biogasanlagen führen [Anhang:
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7.12].
Weiterführend zu den Korrelationen wurde mittels „Decision Tree Learning“-Algorithmus
[Kapitel: 3.6.3] geprüft, ob einzelne Metaproteine, taxonomische Ordnungen oder biologi-
sche Prozesse als Marker zur Vorhersage von vorher klassifizierten Prozessparametern/-
problemen verwendet werden können [Anhang: CD „Ergebnisse Decision Tree Learning“].
Vielversprechende Vorschläge des Lernalgorithmus für Marker waren, wie in früheren Pu-
blikationen angedeutet, die Zunahme des Enzyms 5,10-Methylentetrahydromethanopterin-
reduktase (Q8TXY4 Euryarchaeota) für hohe TANs, die Zunahme der Ordnung Thermo-
togales für hohe Prozesstemperatur [Huber and Hannig (2006)] sowie die Abnahme des
Enzymes Methyl Coenzym M Reduktase (P07962, Methanosarcina barkeri str. Fusaro)
für hohe OLRs [Munk et al. (2012), Heyer et al. (2013)].
5.3.7 Diskussion
Für alle untersuchten Biogasanlagenproben konnten erfolgreiche Proteine extrahiert [Ab-
bildung: 5.5] und identifiziert werden [Abbildung: 4.8]. Die Ursache für die geringere
Qualität der SDS-PAGE von drei Biogasanlagenproben bei einem Replikat waren wahr-
scheinlich verbleibende Huminstoffe, welche vor der SDS-PAGE nicht gut genug durch
Zentrifugation abgetrennt wurden [Kuhn et al. (2011), Heyer et al. (2015)]. Nichtsdesto-
trotz zeigten die Proteinmuster der restlichen 37 Proben, dass der Workflow prinzipiell
für die Untersuchung von verschiedensten Typen von Biogasanlagen geeignet war. Im
Vergleich zum ersten SDS-PAGE basierten Screening von Biogasanlagen [Kapitel: 5.1.1],
konnten hier auch größere Unterschiede innerhalb der Bandenmuster beobachtet werden.
Dies deckte sich mit einer größeren Variation der Prozessparameter zwischen den ein-
zelnen Biogasanlagen und deutete auf größere Unterschiede zwischen den mikrobiellen
Gemeinschaften hin. Die Anzahl an identifizierten Spektren und Metaproteinen konnte
dank eines besseren MS [Kapitel: 4.2.2] und der Metagenomdatenbanken [Kapitel: 4.3.2]
im Vergleich zu früheren Experimenten [Kapitel: 5.1.1, 5.2.1] deutlich gesteigert werden.
Dadurch konnten mit dem schnellere 1D-Ansatz mehr Identifikationen erzielt werden als
in vorherigen Studien mittels 2D-Ansatz [Kapitel: 5.2.1]. Dies ermöglichte erstmals die
Untersuchung von Biogasanlagen im Hochdurchsatz (40 Biogasanlagen in einem Monat).
Durch die anschließende Clusteranalyse und PCAs [Abbildung: 5.8] konnte die Reprodu-
zierbarkeit des Workflows bestätigt und das Vorkommen von vier Gruppen von mikrobiel-
len Gemeinschaften in Biogasanlagen beobachtet werden. Prinzipiell war die Gruppierung
der Biogasanlagen sehr ähnlich zu der De Vrieze et al. (2015). Lediglich der Einfluss des
Stickstoffes auf die Gruppierung konnte basierend auf den Metaproteomdaten nicht beob-
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achtet werden. Metaproteomanalysen ermöglichen folglich qualitativ ähnliche Ergebnisse
wie genomische Untersuchungen.
Kleine Auffälligkeiten gab es bei der Zuordnung von charakteristischen Metaproteinen,
taxonomischen Ordnungen und biologischen Prozessen zur Gruppe der Biogasanlagen,
welche mit Klärschlamm betrieben wurden [Kapitel: 5.3.4, 5.3.5]. Chymotrypsin-ähnliche
Elastase IIIA ist kein mikrobielles Protein, sondern ein ausgeschiedenes, menschliches Ver-
dauungsenzym [Kuhn et al. (2011), Püttker et al. (2015)]. Ferner kann unter anaeroben
Bedingungen in Biogasanlagen keine Nitrifikation durch die Ordnung Nitrosomonodales
betrieben werden [Brenner et al. (2005)], da der dafür benötigte Sauerstoff fehlt. Folglich
sind die Proteine der Ordnung Nitrosomonodales vermutlich nur Überreste aus dem Klär-
prozess. Nichtsdestotrotz scheinen Chymotrypsin-ähnliche Elastase IIIA und Proteine der
Ordnung Nitrosomonodales verlässliche Marker für den Betrieb von Biogasanlagen mit
Klärschlamm als Substrat, zu sein.
Die Ursache für die geringe erklärte Varianz von <34% bei den PCAs war vermutlich
die große Anzahl an gemessenen taxonomischen Ordnungen, biologischen Prozessen und
Metaproteinen. Eine Möglichkeit die erklärte Varianz auf Kosten der Visualisierung zu
erhöhen und zusätzlich die Separation der Gruppen zu verbessern, wäre die Betrachtung
von weiteren Hauptkomponenten.
Erstmalig wurden in dieser Arbeit die ökologischen Indizes Richness und Evenness auf Me-
taproteomdaten angewendet [Abbildung: 5.9]. Bei weniger als 3.000 identifizierten Spek-
tren zeigte sich eine starke Abhängigkeit bei der Berechnung der Indizes von der Anzahl an
identifizierten Spektren. Dementsprechend sollte die Bewertung dieser Indizes bei begrenz-
ter Auflösung mit Vorsicht erfolgen, um falsche Ergebnisse zu vermeiden. So sollte auch
das Ergebnis, dass basierend auf den Metaproteomdaten die Richness bei höheren Pro-
zesstemperaturen zunimmt, durch weitere Experimente überprüft werden. Entsprechende
genomische Analysen basierend auf dem 16S-rRNA von Leven et al. (2007) hatten vorher
das Gegenteil beobachtet. Möglicherweise war die Auflösung der durchgeführten Metapro-
teomanalysen nicht ausreichend, um die höhere taxonomische Vielfalt in den mesophilen
Biogasanlagen zu detektieren.
Zumindest waren die durch Metaproteomanalyse und genetische Untersuchung des 16S-
rRNA Gens in Biogasanlagen identifizierten Taxa zum größten Teil identisch [Abbildung:
5.10] und deckten sich mit den Ergebnissen anderer Studien [Schlüter et al. (2008), Nett-
mann et al. (2010), Ziganshin et al. (2013), Kohrs et al. (2014), Stolze et al. (2015)].
Allerdings unterschieden sich die Häufigkeiten der einzelnen Taxa bei beiden Methoden
deutlich. Große Unterschiede in der Häufigkeit der Archaeen und Bakterien bei der Ver-
119
5.3 Charakterisierung von mikrobiellen Gemeinschaften von 40 Biogasanlagen
wendung von verschiedenen Methoden wurden auch schon anderweitig in der Literatur
beschrieben. So beobachteten Hanreich et al. (2013) 4% Archaeen mittels Metagenomana-
lyse und 20-30% mittels Metaproteomanalyse oder Kim et al. (2014) 0,2%/ 7% Archaeen
mittels qPCR und 12%/ 6% mittels Mikroskopie. Wenn die Werte der Metaproteomanaly-
se mit den vorhergesagten Werten des „Anaerobic Digestion Model 1“ von 30-40% vergli-
chen werden [Batstone et al. (2002), Anhang CD: „Anmerkungen zum Anaerobic Digestion
Model 1“], erscheinen die Werte der Metaproteomanalyse allerdings durchaus realistisch.
Mögliche Ursachen für die Unterschiede zwischen Metaproteomanalysen und genetische
Untersuchung des 16S-rRNA Gens sind die Zelllyse oder unterschiedliche Extraktionseffi-
zienzen für die Proteine und DNA. Besondere Schwachstellen der genetischen Methoden
waren die oft nicht beachtete Variation der Kopienzahl für das Zielgen, welche z. B. für
das 16S-rRNA Gen zwischen 1-8 Kopien beträgt und die unterschiedliche Primeraffini-
tät [Acinas et al. (2004)]. Letztere resultiert daher, dass die verschiedenen Taxonomien
in der Probe unterschiedliche Versionen eines Genes herstellen, an welche der jeweilige
Primer unterschiedlich gut binden kann. Die Nachteile von Metaproteomanalysen sind,
dass nur in Datenbanken abgelegte Proteine identifiziert werden können und die taxono-
mische Charakterisierung durch den höheren Konservierungsgrad der Proteinsequenz und
die kürzeren identifizierten Peptide schwierig ist. So konnten für dieses Experiment 48,6%
der identifizierten Peptide keiner bestimmten Ordnung zugeordnet werden.
Trotz des Nachweises mehrerer mikrobieller Ordnungen in allen Biogasanlagen war al-
lerdings keine Ordnung so häufig [Abbildung: 5.10], dass daraus auf eine Schlüsselrolle
innerhalb des Biogasprozesses („Core Microbiome“) geschlussfolgert werden konnte. Ver-
mutlich können die einzelnen Schritte des Biogasprozesses von verschiedenen Taxa aus-
geführt werden. Passend dazu zeigte die Korrelationsanalyse der mikrobiellen Ordnungen
[Abbildung: 5.11] eine negative Korrelation zwischen den methanogenen Ordnungen Me-
thanosarcinales und Methanomicrobiales, welche darauf hin deutet, dass in Biogasanlagen
entweder die eine oder die andere Ordnung dominiert. Die große Streuung der Prozess-
parameter in den Biogasanlagen, z. B. 0,38-150 Tage Verweilzeit, Temperaturen zwischen
33 ◦C bis 55 ◦C und verschiedenste Substrate, trug wahrscheinlich zusätzlich zur großen
Heterogenität der Taxonomieprofile bei.
Im Gegensatz zu den mikrobiellen Ordnungen konnte eine Vielzahl von Metaproteinen und
biologischen Prozessen identifiziert werden, welche eine Schlüsselrolle in Biogasprozessen
einnehmen, wie z. B. die biologischen Prozesse „Methanogenese“ oder „Transport“ [Abbil-
dung: 5.12]. Allerdings konnte analog zu anderen Arbeiten [Stolze et al. (2015), Stolze et al.
(2016), Campanaro et al. (2016)] gezeigt werden, dass für die einzelnen Schritte des Bio-
gasprozesses verschiedene metabolische Wege genutzt werden können [Abbildung: 5.13].
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So produzieren Vertreter der Ordnung Methanomicrobiales CH4 aus H2 und CO2 [Kara-
kashev et al. (2006)], während Vertreter der Ordnung Methanosarcinales auch Substrate
wie Acetat, Methanol und Amine für die Methanproduktion nutzen können. Zusätzlich
wurde die Häufigkeit der Proteine für die einzelnen Stoffwechselwege durch die Prozess-
temperatur, die TAN, die OLR und die SRT beeinflusst. Die Ursache für den großen Ein-
fluss dieser vier Prozessparameter auf die einzelnen Stoffwechselwege von Biogasprozessen
ist wahrscheinlich darin begründet, dass diese die Ausbildung von syntrophen Interaktio-
nen und den energetischen Nutzen der einzelnen Stoffwechselwege prägen [Schink (1997)].
Eine Möglichkeit die Bedeutung und die Aktivität der einzelnen Stoffwechselwege noch
genauer zu ergründen, wären kombinierte Metaproteom- und Metabolomuntersuchungen
mit C13-markierten Kohlenstoffquellen [von Bergen et al. (2013)].
Bei der Untersuchung der Korrelationen zwischen den Prozessparametern und den Me-
taproteinen, taxonomischen Ordnungen s biologischen Prozessen konnte eine Vielzahl an
Zusammenhängen beobachtet werden. Es zeigte sich aber, dass die Korrelationsmatrix
für die Suche nach Metaproteinen, taxonomischen Ordnungen und biologischen Prozes-
sen, welche als Marker für Prozessparameter genutzt werden können, ungeeignet war. Die
Gründe waren die Komplexität der Daten [CD: Anhang „Korrelationsmatrizen der 40
Biogasanlagen“] sowie die Abhängigkeit der einzelnen Größen voneinander [Abbildung:
5.14].
Eine einfachere und robustere Möglichkeit zur Identifikation von Markern für einzelne
Prozessparametern war die Nutzung des „Decision Tree Learning“-Algorithmus. Aber
auch bei diesem Ansatz konnten nicht für alle Prozessparameter Metaproteine, Ordnun-
gen bzw. biologische Prozesse gefunden werden, welche als Marker geeignet sind [Anhang:
CD „Ergebnisse Decision Tree Learning“]. Vermutlich waren die zugrunde liegenden Me-
chanismen entweder komplexer z. B. Kombinationen von Metaproteinen oder es hätten
mehr Biogasanlagen für eine entsprechende statistische Absicherung untersucht werden
müssen. Zusätzlich wurde der Erfolg des Lernalgorithmus maßgeblich durch die vorherige
Klassifikation der Biogasanlagen in eine Gruppe mit hohen und eine Gruppe mit nied-
rigen Werten des jeweiligen untersuchten Prozessparameters beeinflusst [Kapitel: 3.6.3,
Anhang: CD „Ergebnisse Decision Tree Learning“]. Die Grenzwerte für die Klassifikation
entstammen der Literatur [Chen et al. (2008), Schnürer and Nordberg (2008), Weiland
(2010) oder basierten auf dem Median, falls keine geeigneten Literaturwerte vorhanden
waren. Aber selbst innerhalb der Literatur gab es Unterschiede in der jeweiligen Ein-
ordnung. Beispielsweise definierten Chen et al. (2008) [Chen et al. (2008)] die Schwelle
für zu hohe TANs bei 4.200 mg/L und Schnürer et al. (2008) [Schnürer and Nordberg
(2008)] bei 3.000 mg/L. Wurde der Schwellwert von Schnürer et al. (2008) genutzt, war
121
5.3 Charakterisierung von mikrobiellen Gemeinschaften von 40 Biogasanlagen
der Klassifikationfehler kleiner.
Zusammenfassung: Die taxonomische Charakterisierung von mikrobiellen Gemein-
schaften mittel Metaproteomanalyse lieferten ähnliche Ergebnisse wie Studien, die auf
der Analyse des 16S rRNA Gens basierten. Bei der Charakterisierung der mikrobiellen
Gemeinschaften der 40 Biogasanlagen zeigten sich vier Gruppen, welche mit mesophilen
und thermophilen Prozessbedingungen, UASB-Reaktoren und Klärschlamm als Substrat
assoziiert waren. Weiterhin wurden die mikrobiellen Gemeinschaften wesentlich von der




Im Rahmen dieser Promotionsarbeit sollte mittels Metaproteomanalyse ein grundlegendes
Verständnis über den taxonomischen und funktionellen Aufbau der mikrobiellen Gemein-
schaften in Biogasanlagen gewonnen werden. Die Metaproteomanalyse von mikrobiellen
Gemeinschaften ist eine relativ junge Methode, die 2006 von Wilmes et al. erstmals be-
schrieben wurde. Im Laufe der Promotionsarbeit gab es eine dynamische Weiterentwick-
lung dieser Methode hinsichtlich der Probenvorbereitung, der Identifizierung der Proteine
mit LC-MS/MS Systemen und der bioinformatischen Auswertung der erzeugten Daten.
Infolgedessen musste der in dieser Arbeit genutzte Workflow wiederholt an die neuesten
Entwicklungen angepasst werden. Dabei wurden in dieser Arbeit neben der Bearbeitung
der inhaltlichen Fragen zum Biogasprozess Fortschritte erzielt, die das Feld der Metapro-
teomanalysen voranbrachten. Die Optimierung des Workflows der Metaproteomanalyse
von Biogasanlagenproben wurde deshalb in diesem Abschnitt im Rahmen der Entwick-
lungen der letzten zehn Jahren zusammengefasst und diskutiert. Darüber hinaus wurde
ein Ausblick auf mögliche Entwicklungen gegeben. Bei der Betrachtung wurden folgende
Aspekte verglichen: die Zielsetzung der Metaproteomanalyse, die Probenvorbereitung, die
Proteinseparation, verfügbare MS-Typen, der Umfang und die Qualität der Proteindaten-
banken, die bioinformatische Auswertung und die Quantifizierung der Proteine [Tabelle:
6.1].
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schinen und spezielle Metapro-
teomiksoftware
Weiterentwicklung der Software
wegen Zunahme der Datenmen-
gen
Quantifizierung Intensität von 2D-Spots Spektrenanzahl Intensität der Peptidionen oder
isotopenmarkierter Standard
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Während erste Metaproteomanalysen deskriptiv die taxonomische und funktionelle Zu-
sammensetzung analysierten und bestimmte biochemische Wege aufdeckten [Wilmes and
Bond (2006), Ram et al. (2005), Kan et al. (2005), Abram et al. (2009)], zielten aktuelle
Untersuchungen auf die Korrelation der mikrobiellen Gemeinschaften mit Lebensbedin-
gungen bzw. Prozessparametern ab [Erickson et al. (2012), Kolmeder et al. (2016)]. Ent-
sprechend wurde in der vorliegenden Promotionsarbeit zunächst auf die Zusammensetzung
der mikrobiellen Gemeinschaften und die Abbauwege der Biomasse eingegangen, während
später der Einfluss der Prozessparameter auf die mikrobiellen Lebensgemeinschaften un-
tersucht wurde. Am Ende erfolgte basierend auf den Metaproteomdaten die Differenzie-
rung der mikrobiellen Gemeinschaften nach Prozessparametern. Zukünftig könnten Meta-
proteomanalysen sogar für die Prozessüberwachung eingesetzt werden. Vielversprechend
in diesem Zusammenhang ist das Konzept des „Proteotyping“ [Karlsson et al. (2015)],
welches Proben entsprechend ihres Proteinprofiles gruppiert und nach ihrer Ähnlichkeit
zu bekannten Proben klassifiziert. Anwendung findet dieses Konzept bereits bei der Iden-
tifizierung von Mikroorganismen mittels MALDI-TOF-MS [Kallow et al. (2010), Welker
and Moore (2011)].
Für den zukünftigen Einsatz von Metaproteomanalysen für Routineuntersuchungen ist ei-
ne robuste und schnelle Probenvorbereitung inklusive der Protein- und Peptidseparation
nötig. Die erste Generation an Protokollen für die Proteinextraktion war sehr anfällig für
Probenverunreinigungen, wodurch die anschließende Proteinseparation mittels 2D-PAGE
erheblich gestört wurde und in vielen Fällen unmöglich war [Bastida et al. (2009), Kuhn
et al. (2011), Hanreich et al. (2012)]. Darüber hinaus benötigte die 2D-PAGE und die
anschließende Identifikation der Proteinspots mindestens eine Arbeitswoche. Zwischen-
zeitlich wurden verbesserte Protokolle etabliert, wie die Kombination aus Phenolextrakti-
on und Methanol in Ammoniumacetatfällung [Benndorf et al. (2007)] oder kommerzielle
Kits für die Proteinextraktion. Die Verfügbarkeit neuer, hoch auflösender MS, mit denen
mehr Proteine identifizieren werden konnten, machte schließlich den Ersatz der aufwen-
digen 2D-PAGE durch die robustere eindimensionale SDS-PAGE möglich [Benndorf and
Reichl (2014)]. Deshalb wurden im Rahmen dieser Arbeit die mikrobiellen Gemeinschaf-
ten von Anfang an mittels SDS-PAGE anstelle von 2D-PAGE untersucht [Heyer et al.
(2013)]. Durch das im Verlauf der Arbeit verfügbar gewordene Elite Hybrid Ion Trap-
Orbitrap -MS/MS, konnte im Vergleich zu einem AmaZon ETD ESI-Ion Trap MS/MS
die Anzahl an identifizierten Spektren vervierfacht werden [Kapitel: 4.2.2]. Die Messung
der Proben als eine Fraktion mittels LC-MS/MS ermöglichte schließlich die umfassende
Analyse von 40 Biogasanlagenproben mit der notwendigen Anzahl an Replikaten in einer
vertretbaren Gesamtmesszeit von 12 Tagen. Durch einen kompletten Verzicht auf die Gel-
basierte Proteinseparation, z. B. durch den FASP Verdau [Wiśniewski et al. (2009)] und
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die damit verbundene Vermeidung auf die Messung mehrerer Fraktionen im LC-MS/MS,
könnte die Analysezeit sogar unter 24 h reduziert werden. Eine moderate Verlängerung
der LC-Gradienten oder Einsatz von MS mit einer zusätzlichen Ionenmobilitäts-Trennung
[Silveira et al. (2014), Meier et al. (2015)] könnte die Auflösung und Sensitivität zusätzlich
steigern.
Die bioinformatische Auswertung und die Verfügbarkeit von besseren Proteindatenbanken
haben ebenfalls große Fortschritte gemacht. Anstelle einfacher Datenbanksuchmaschinen
für die Proteinidentifikation wurde in den letzten Jahren komplexere Software für Proteo-
manalysen entwickelt, die es erlaubt, innerhalb eines Workflows mehrere Suchmaschinen
zu kombinieren und Daten quantitativ und qualitativ auszuwerten [Jagtap et al. (2015),
Vaudel et al. (2011), Sturm et al. (2008)]. Mit dem MPA konnte im Rahmen dieser Pro-
motionsarbeit zur Entwicklung einer Software beigetragen werden, die auf die spezifischen
Bedürfnisse der Metaproteomanalyse zugeschnitten ist [Muth et al. (2015a)]. Insbesonde-
re die Gruppierung von redundanten Metaproteinen und ihre taxonomische Zuordnung
soll hier erwähnt werden. Eine Herausforderung für diese Programme (auch den MPA)
ist die ständig wachsende Datenmenge. Auf der einen Seite wächst der Umfang der ex-
perimentellen Daten durch immer sensitivere und höher auflösende MS. Auf der anderen
Seite nimmt die Größe der Datenbanken durch die zunehmende Genomsequenzierung
zu. Mit der Vervielfachung der bekannten Proteinsequenzen durch umfassende (Meta)-
Genomsequenzierungen [Venter et al. (2004), Stolze et al. (2016)] können inzwischen nicht
nur mehr Proteine identifiziert [Kapitel: 4.3.1], sondern es werden mittlerweile aus diesen
Sequenzen Genome der einzelner Mikroorganismen zusammengesetzt und die Gene or-
ganismenspezifisch annotiert. Der rasanten Preisverfall für die Sequenzierung erleichtert
zusätzlich die parallele Sequenzierung von Metagenomen und Metatrankriptomen, so dass
Multi-Omiks-Studien möglich werden.
Einen wesentlichen Einfluss auf die Aussagekraft der Metaproteomuntersuchungen hat die
Quantifizierbarkeit der identifizierten Proteine. Während die Quantifizierung von Prote-
inspots in 2D-PAGEs bei einer entsprechenden Anzahl an Replikaten zuverlässig war, ist
die Quantifizierung der Proteine aus der Spektrenanzahlen bei der LC-MS/MS ungenauer.
Wegen der Probenverunreinigungen haben sich metabolische oder chemische Markierungs-
techniken mit stabilen Isotopen für die Metaproteomanalyse meist als wenig zweckmäßig
erwiesen. Für die absolute Quantifizierung der Intensität von Peptidionen können jedoch
internen Standards aus isotopenmarkierten Peptiden zugesetzt werden (AQUA, QCon-
Cat) [Brun et al. (2009)]. Dies könnte besonders beim Routineeinsatz von Metaproteo-
manalysen bei der Prozessüberwachung für mehr Zuverlässigkeit sorgen.
Mit der Etablierung eines Workflows für Metaproteomanalysen wurde im Verlauf der
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Promotionsarbeit eine umfassende Analyse von Proben aus Biogasanlagen möglich. So
konnten die Metaproteome von über 40 Biogasanlagenproben mit den Prozessparametern
Prozesstemperatur, TAN, OLR, SRT und Reaktordesign korreliert werden. Änderungen
im taxonomischen und funktionellen Profil der mikrobiellen Gemeinschaften in Biogasan-
lagen könnten zukünftig als Indikator für veränderte Prozessparameter oder Prozessstö-
rungen genutzt werden. Voraussetzung dafür sind weitere Metaproteomanalysen, wie sie
momentan im Biogasmessprogramm 3 (FNR Projekt FKZ 22012513) erhoben werden.
Detaillierte Metaproteomanalysen könnten aber auch zur Aufklärung syntropher Interak-
tionen, wie der syntrophen Acetatoxidation im Biogasprozess, beitragen [Westerholm et al.
(2016)]. Für das Verständnis dieser am thermodynamischen Limit ablaufenden Reaktionen
wäre eine ergänzende Bestimmung von Metaboliten, wie dem H2 und den kurzkettigen
Fettsäuren sinnvoll [Schink (1997)]. Taxonomische und funktionelle Informationen aus
Metaproteomdaten könnten außerdem für die Modellierung mikrobieller Gemeinschaften
genutzt werden [Hanemaaijer et al. (2015)]. Der Abgleich mit einem stöchiometrischen
Netzwerkmodell des Biogasprozesses [Koch et al. (2016)] oder dem ADM1 Modell [Bat-
stone et al. (2002)] könnte es wahrscheinlich ermöglichen, Störungen der mikrobiellen
Gemeinschaften von Biogasanlagen vorherzusagen [Rabelo et al. (2011)].
Weiterführend könnten auch mikrobielle Gemeinschaften charakterisiert werden, die kom-
plexe Biomassen effizienter aufschließen können als die mikrobiellen Gemeinschaften in
Biogasanlagen. Vielversprechend wäre in diesem Zusammenhang die Untersuchung von
mikrobiellen Gemeinschaft im Pansen von Wiederkäuern [Toyoda et al. (2009)], Termiten
[Burnum et al. (2010)] oder Pandabären. Diesen ist gemeinsam, dass sie Cellulose bzw.
sogar Lignocellulose effizient und mit deutlich kürzeren Verweilzeiten als in Biogasanla-
gen abbauen. Möglicherweise kann die Funktionsweise von mikrobiellen Gemeinschaften
im Verdauungssystem von diesen Tieren auf Biogasanlagen übertragen.
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Tabelle 7.1: Hemmstoffe in Biogasprozessen.
Grenzwerte für bekannte Hemmstoff von Biogasprozessen [Jørgensen (2009),
Seite 5]. Bei den dargestellten Werten handelt es sich um allgemeine Richtwer-
te. Für einzelne Mikroorganismen können diese Werte abweichen. Auch ist es
möglich, dass sich nach entsprechenden Anpassungszeiten, die tatsächlichen
inhibitorischen und toxischen Konzentrationen erhöhen.
Substanz Inhibition Toxisch
Ammoniak (NH3) 50-100 mg N/L 100-200 mg N/L
Ammonium komplett (NH+4 ) 1.000-6.000 mg N/L 10.000 mg N/L (pH<7,5)
Chloride (Cl−) <8.000 mg/L 10.000 mg/L
Cyanide (CN−) 2-20 mg/L 30 mg/L
Formaldehyde (H2CO) 100-400 mg/L 500-1.000 mg/L
Phenol (C5H5OH) 100-200 mg/L
Chloroform (CHCl3) >1 mg/L (einmalig) > 50 mg/L (kontinuier-
lich)
Wasserstoff (H2) p(H2) 10−4 atm
Kupfer (Cu3+) 10-250 mg/L
Chrom (Cr3+) 50-100 mg/L 200-400 mg/L
Nickel (Ni2+) 100-200 mg/L 300-1.000 mg/L
Natrium (Na+) 3.000-10.000 mg/L
Calcium (Ca2+) 8.000 mg/L
Magnesium (Mg2+) 3.000 mg/L
Zink (Zn+) 350-1.000 mg/L
Sulphate (SO2−4 ) 500-4.000 mg/L
Schwefel (S) 200 mg/L
Schwefelwassserstoff (H2S) 250-1.000 mg/L
i
7.2 Generationszeiten methanogener Archaeen
Substanz Inhibition Toxisch
Flüchtige Fettsäuren 2.000 mg/l
Essigsäureäquivalent
(pH = 7,0)
7.2 Generationszeiten methanogener Archaeen
Tabelle 7.2: Generationszeiten methanogener Archaeen.
Diese Tabelle zeigt die Generationszeiten methanogener Archaeen basierend
auf [Fardeau et al. (1987), Koch (2014), Rajoka et al. (1999), Krzycki et al.
(1982), De Vrieze et al. (2012)].
Mikroorganismus Generationszeiten in [d]
Methanobacterium 0,25- 0,5 (CO2 + H2)
thermoautotrophicus




7.3 Biochemie von Biogasprozessen
7.3 Biochemie von Biogasprozessen
In diesem Abschnitt sind die wichtigsten biochemischen Reaktionsgleichung von Bio-
gasprozessen aufgeführt [Schlegel et al. (2007), Seite 354, Madigan and Martinko (2009)
Kapitel 14] und ihr Zusammenhang in Form einer Abbildung dargestellt [Abbildung: 7.1]
[Kanehisa and Goto (2000), Stelling et al. (2002), Hedderich and Whitman (2006) Sei-
te 1065, Schlegel et al. (2007), Seite 354, Thauer et al. (2008), Madigan and Martinko
(2009), Ferry (2011), Caspi et al. (2012), Fronk (2013), Koch (2014)]. Da der Biogasprozess
sehr umfangreich ist, ist diese Abbildung nur in sehr starker Verkleinerung dargestellt.
Die Abbildung in Originalgröße (A2) kann der beigefügten CD entnommen werden [CD:
7.14].
Allgemeiner Biogasprozess
Glukose→ 3CO2 + 3CH4 ∆G0 = variabel (7.1)
Gärungen
Acetatgärung
Glukose+ 4ADP + 4Pi→ 3Acetat+ 4ATP ∆G0 = −311 kJ/mol (7.2)
Ethanolgärung
Glukose+ 2ADP + 2Pi→ 2Ethanol + 2CO2 + 2ATP ∆G0 = −218 kJ/mol (7.3)
Homofermentative Laktatgärung
Glukose+ 2ADP + 2Pi→ Laktat+ 2ATP ∆G0 = −198 kJ/mol (7.4)
Heterofermentative Lactatgärung
Glukose+ ADP + Pi→ Laktat+ Ethanol + CO2 + ATP ∆G0 = −208 kJ/mol
Pentose+ 2ADP + 2Pi→ Laktat+ Acetat+ 2ATP ∆G0 = −210 kJ/mol
(7.5)
Butyratgärung









































































Fatty Acid Degradation (β-oxidation) + Glycerol Degradation
LCFA (nC) + n/2FAD + nNAD+ +  ATP + n/2ADP  n/2Acetate + nNADH + n/2FADH2 +  AMP + n/2ATP*






















Glucose + NADP+ + 3 NAD+ + 3 ADP 
2 Acetate +  NADPH + 3 NADH + 3 ATP*
Pentose + CO2 + NADPH + 3 NAD
+ + 3 ADP
2 Acetate + NADP+ + 3 NADH + 3 ATP* 
EC: 2.7.1.(1./2.)








Glucose (C6) Mannose (C6)Galactose (C6)
Galactose–1-
phosphate (C6)











Glucose  + 4 NAD+ + 4 ADP 2 Acetat + 4 NADH + 4 ATP*
Fructose-1,6-biphosphate (C6)
Fructose-6- phosphate (C6) 
2x Glycerate-1,3-
biphosphate (C3)

























































Glycerinaldehyde3-phosphate (C3) + Sedoheptulose-7-phosphate (C7)
Fructose-6-phosphate (C6)  +
Erythrose-4-phosphate (C4) 
Xylose-5-phosphate (C5)





























3 Glucose  + 6 NADP+ + 10 NAD+ + 10 ADP 6 Acetate + 6 NADPH + 10 NADH + 10 ATP*



























































EC: 1.21.4.2.EC: 1.4.1.1. /
EC: 2.6.1.2. + EC: 1.4.1.2.
































Alanine + 2 Glycine 3 ADP  
3 Acetate + CO2 + 2 H2O + 3 NH4





















































3 Lactate + 2 ADP  2 Propionate + Acetate + CO2 + H2O + 2 ATP ∆G
0 = -162 kJ/mol


































































































* Bei Kopplung an EC: 2.3.1.12.



































CO2 +  4 H2  CH4 + 2 H20         ∆G
0= -135 kJ/mol (hydrogenotroph)
Acetate  CH4 + CO2 ∆G




































a [Co(I) corrinoid Fe-S protein]
Ferrodoxinox
Ferrodoxinred




































Methanogenesis Energy Generation (only Methanogenesis):
Cytochrom: Na+out 2 H
+
out
4 H+out + ADP ATP
CO2 + 4 H2 + ADP  CH4 + 2 H2O + ATP (hydrogenotroph)
Acetate + ADP  CH4 + CO2 + ATP (acetoclastic)
Acetate + 0 ADP  CH4 + CO2 + 0 ATP(Metanosaetaceae) 
Without Cytochrom: 4 Na+out + ADP ATP










































































































4 H2 + 2 CO2 +  H
+




4 H2 + 2 CO2 + 0.25 ADP  Acetyl -CoA+  0.25 ATP
Acetate Oxidation
Acetyl -CoA+  4 H2 + CO2 ∆G
0= 105 kJ/mol


















































































































Glucose + 2 NADH + 3 ADP Butyrate + CO2 + H2 + 2 NAD
+ + 3 ATP *           
∆G0 = -247 kJ/mol
Secondary Butyrate fermentation
Butyrate + 2H2O  + ADP 2 Acetat + 2H2 + ATP

































































Abbildung 7.1: Gesamtübersicht von Biogasprozessen.iv
7.3 Biochemie von Biogasprozessen
Propionatgärung
3 Laktat+ 2ADP + 2Pi→
2 Propionat+ Acetat+ CO2 +H2O + 2ATP ∆G0 = −162 kJ/mol
(7.7)
Gemischte Säuregärung
Glukose+ 2 bis 3ADP + 2 bis 3Pi→




4H2 + 2CO2 → Acetat+ 2H2O ∆G0 = −104, 6 kJ/mol (7.9)
Acetatoxidation
Acetat+ 2H2O → 4H2 + 2CO2 ∆G0 = +104, 6 kJ/mol (7.10)
Methanogenese
Acetoclastische Methanogenese
Acetat+H2O → CH4 + CO2 − ∆G0 = −31 kJ/mol (7.11)
Hydrogenotrophe Methanogenese




Die für diese Arbeit verwendeten Chemikalien sind in der folgenden Tabelle aufgeführt.
Die entsprechenden Lösungen wurden alle mit Reinstwasser (Millipore Q-POD) herge-
stellt. Für einzelne Chemikalien hatte sich im Laufe der Promotion aus kostengründen
der Anbieter, aber nicht die Qualität geändert.
Tabelle 7.3: Chemikalienliste
Chemikalie/ Lösung Beschreibung/ Hersteller Bestellnummer
25 mM ABC-Puffer 99 mg Ammoniumbicarbonat
50 mL Reinstwasser
Aceton (≥ 99%) VWR International, Darmstadt,
Deutschland
20063.296
Acetonitril (LC-MS) Sigma-Alderich, St. Luis, USA 34967
Acrylamidlösung (30%) Serva Heidelberg, Deutschland 10688.01
Ameisensäure (MS) Sigma-Alderich, St. Luis, USA 56302
Amidoschwarz Sigma-Alderich, St. Luis, USA 195243
Ammoniumacetat Carl Roth, Karlsruhe, Deutschland Art. 7869.1
(M =77,08 g/mol)
0,1 M Ammoniumacetat 0,7708 g Ammoniumacetat
Auffüllen auf 100 mL mit Methanol
Ammoniumbicarbonat Sigma-Alderich, St. Luis, USA 9830
(≥ 99,5%)
Ammoniumpersulfat Merck, Darmstadt, Deutschland 1.01201.0500
Ammoniumsulfat Carl Roth, Karlsruhe, Deutschland 3746.3
Ampholyt GE Healthcare, Pittsburgh, USA 17.0456-01
APS-Lösung (0,1 g/mL) 10 mL Reinstwasser
1 g APS
Bovines Serum Albumin Sigma-Alderich, St. Luis, USA A3912
Bromphenolblau GE Healthcare, Pittsburgh, USA 17-1329-01
Bromphenolblaulösung 100 mL Reinstwasser
(5 mg/ml) 0,5 g Bromphenolblau
Cellophanfolie Carl Roth, Karlsruhe, Deutschland K423.1
(24 cm x 24 cm)
Coomassie BB G 250 AppliChem, Darmstadt, Deutschland A3484.0100
Coomassie Brilliant Blau 5 g Coomassie Brilliant Blau G-250
vi
7.4 Chemikalienliste
Chemikalie/ Lösung Beschreibung/ Hersteller Bestellnummer
Stock Lösung 100 mL Reinstwasser
Cover Fluid GE Healthcare, Pittsburgh, USA 17-1335-01
1,4-Dithiothreitol Carl Roth, Karlsruhe, Deutschland 6908.2
45 mM 1,4-Dithiothreitollösung 104 mg 1,4-Dithiothreitol
15 mL ABC-Puffer
Essigsäure (≥ 96%) Carl Roth, Karlsruhe, Deutschland T179.2
Essigsäure (LC-MS) Sigma-Alderich, St. Luis, USA 49199
Ethanol (70 %) Carl Roth, Karlsruhe, Deutschland T913.3
Extraktionspuffer I 90% Reinstwasser
10% Ameisensäure
Extraktionspuffer II 50% Reinstwasser
49% Acetonitril
1% Triflouressigsäure
Färbelösung 26 mg Amidoschwarz
100 mL Waschlösung
Fixierungslösung 329 mL Reinstwasser
571 mL Ethanol (70%)
100 mL Essigsäure (100%)
Glycerol Carl Roth, Karlsruhe, Deutschland 3783.1
Glycerollösung 200 mL Glycerol
857 mL Ethanol (70%)
Auffüllen auf 2 L mit Reinstwasser
Glycin VWR International, Darmstadt,
Deutschland
444495D
Harnstoff AppliChem, Darmstadt, Deutschland A1049.0500
Harnstoffpuffer 8,41 g Harnstoff
3,04 g Thioharnstoff
0,2 g 1,4-Dithiothreitol
Auffüllen auf 20 mL mit Reinstwasser
IEF-Puffer DeStreak Rehydration Solution (3 mL)
15 µL Ampholyt (Endkonzentration
0,5%)
Iodacetamid AppliChem, Darmstadt, Deutschland A1666,0025




Chemikalie/ Lösung Beschreibung/ Hersteller Bestellnummer
IPG Streifen pH 4-7, 13 cm Serva Heidelberg, Deutschland 943053.01
IPG Streifen pH 4-7, 7 cm GE Healthcare, Pittsburgh, USA 17-6001-10
Isobutanol AppliChem, Darmstadt, Deutschland A1150.1000
Kolloidale Coomassie 50 g Ammoniumsulfat
Stock Lösung 484 mL Reinstwasser
6 mL Ortho-Phosphorsäure (85%)
10 mL Coomassie Brilliant Blau Stock
Lösung
Kolloidale Coomassie 200 mL Kolloidale Coomassie Stock
Färbelösung Lösung
50 mL Methanol
Mercaptoethanol Sigma-Alderich, St. Luis, USA M3148
Methanol (≥ 99,9%) VWR International, Darmstadt,
Deutschland
20063.296
Methanol (LC-MS) Sigma-Alderich, St. Luis, USA 34966
Natriumchlorid Merck, Darmstadt, Deutschland 1.06404.1000
Natriumdodecylsulfat AppliChem, Darmstadt, Deutschland A2572.0250
(SDS)
Natriumhydroxid (≥ 98%) Carl Roth, Karlsruhe, Deutschland P031.1
0,1 M Natriumhydroxid 0,4 g Natriumhydroxid einwiegen
Auffüllen auf 100 mL mit Reinstwasser





Agilent Technologies, Santa Clara,
USA
5188-6444.
Phenol (M= 94,11 g/mol) Merck, Darmstadt, Deutschland 8.22296.1000,
Phenollösung 10 g Phenol
1 mL Reinstwasser
Phosphorsäure (85%) Carl Roth, Karlsruhe, Deutschland 6366.2
Proteinstandard Thermo Scientific, Waltham, USA 26619
Protein OFFGEL Stock Lösung
(1,25X)
Inhalt der Flasche Thiourea (ausspülen
mit 5 mL Reinstwasser)




Chemikalie/ Lösung Beschreibung/ Hersteller Bestellnummer
6 mL Glycerol Lösung
0,6 mL OFFGEL Puffer
Auffüllen auf 50 mL mit Reinstwasser
Protein IPG Strip 0,56 mL Protein OFFGEL Stock
Rehydration Lösung Lösung (1,25X)
0,14 mL Reinstwasser
Saccharose Merck, Darmstadt, Deutschland 1.07687.1000
(M = 342.29 g/mol)
2 M Saccharoselösung 68,46 g Sucrose einwiegen
Auffüllen auf 100 mL mit Reinstwasser
1 M Saccharoselösung 34,23 g Sucrose einwiegen
Auffüllen auf 100 mL mit Reinstwasser
Salzsäure (37%) VWR International, Darmstadt,
Deutschland
20252.42
Sammelgel 6,1 mL Reinstwasser





SDS-Laufpuffer (5x) 15 g Tris
72 g Glycin
5 g SDS
Auffüllen auf 1 L mit Reinstwasser
SDS-Lösung (0,1 g/mL) 1 g SDS
Auffüllen auf 10 mL mit Reinstwasser
SDS-Probenpuffer 50 mL Reinstwasser
12,5 mL 0,5 M Tris-HCl (pH 6,8)
10 mL Glycerol
20 mL SDS-Lösung (0,1 g/mL)
5 mL Mercaptoethanol
1 mL Bromphenolblau-Lösung
Silikaperlen (0,5 mm) BioSpec Products Inc, Bartlesville,
USA
1179105z
Tetramethylethylendiamin Carl Roth, Karlsruhe, Deutschland 2367.1
Thioharnstoff Sigma-Alderich, St. Luis, USA T8656
ix
7.4 Chemikalienliste
Chemikalie/ Lösung Beschreibung/ Hersteller Bestellnummer
Trenngel 6,7 mL Reinstwasser





Triflouressigsäure Sigma-Alderich, St. Luis, USA 73645
Triflourethanol (MS) Sigma-Alderich, St. Luis, USA 40967
Tris AppliChem, Darmstadt, Deutschland A2264.1000
1,5 M Tris-HCl (pH 8,8) 100 mL Reinstwasser
90,75 g Tris
pH 8,8 mit 4 M HCl einstellen
Auffüllen auf 500 mL mit Reinstwasser
0,5 M Tris-HCl (pH 6,8) 100 mL Reinstwasser
15 g Tris
pH 6,8 mit 1 M HCl einstellen
Auffüllen auf 250 mL mit Reinstwasser
Trypsin (Premium grade) Serva Heidelberg, Deutschland 111095
Trypsin-Stammlösung 100 µg lyophilisiertes Trypsin
(1 µg/µL) Aufnehmen in 100 µL
50 mM Essigsäure
Waschlösung 180 mL Methanol
(Amidoschwarz) 20 mL Essigsäure (LC-MS)
Waschlösung 50% Methanol
(tryptischer Verdau) 45% Reinstwasser
5% Essigsäure







Anlage für Reinstwasser MILLIPORE Q-POD Merck, Darmstadt, Deutsch-
land
Elektrophoresekammer Mini-Protean Tetra System BioRad, Hercules USA
Fractionator 3100 OFFGEL Fractionator Agilent Technologies, Santa
Clara, USA
IEF Fokussierungseinheit IPG-Phor Pharmacia Biotech, Uppsala,
Schweden






Scanner Biostep ViewPix900 Biostep, Jahnsdorf, Deutsch-
land
Schüttler Thermomixer Comfort Eppendorf, Wesseling-
Berzdorf, Deutschland
Stromversorgungsgerät PowerPac Basic BioRad, Hercules USA




Vortexer Vortexer VWR International, Darm-
stadt, Deutschland
Waage Kern PRS 620-3 Waage PK Elektronik Vertriebs
GmbH, Karlsruhe, Deutsch-
land
Zentrifuge Biofuge primo R H7590 Thermo Scientific, Waltham,
USA








7.6 Liste der beprobten Biogasanlagen
Tabelle 7.5: Auflistung aller untersuchten Biogasanlagen und ihrer wesentlichen Prozessparametern.
Diese Angaben beruhen im wesentlichen auf den Angaben der Biogasanlagenbetreiber und wurden teilweise im Rah-
men des Biogas-Biocoenosis Projekts gesammelt [Theuerl and Klocke (2014)]. Auch können für einzelne Zeitpunkte die
Prozessparameter der Biogasanlagen abweichen. Abkürzungen: BGP-Biogasanlage, HF-Hauptfermenter, Plug Flow-
Propfenstromfermenter, CSTR-volldurchmischer Rührkesselreaktor, HTK-Hühnertrockenkot.
BGP Verfahrenstechnik Einsatzstoffe Tempera- Raumbelas- Verweil-
Fermenter Typ Größe Substrate Anteil Gesamt in turbereich tung HF in zeit HF
in [m3] in [%] [tFM/a] [kgoTS/(m3·d)] in [d]
BGP1 2x Haupt- CSTR 1.000 Maissilage 85 10.000 mesophil 4,1 76
(Bischheim) 1x Nach- CSTR 1.300 Sorghum 15
2x Endlager CSTR 1.800
BGP2 1x Hydrolyse- Ring in Ring 500 Maissilage 65 10.400 mesophil 5,1 42
(Neumann) 1x Haupt- CSTR 1.130 Rindergülle 35
1x Endlager CSTR 2.677
BGP3 1x Haupt- Plug Flow 270 Maissilage 35 6.200 mesophil 13,1 15
(Erchinger) 1x Nach- CSTR 370 Grassilage 10
1x Endlager CSTR 2.000 Grünroggen 10
Ferkelmist 5
Rindergülle 40
BGP4 2x Haupt- CSTR 1.500 Maissilage 55 12.800 mesophil 2,7 43
(Eckel) 1x Endlager CSTR 1.500 Grünroggen 10
Rindermist 15
Rindergülle 20
BGP5 2x Haupt- Plug Flow 325 Maissilage 80 11.200 thermophil 14,6 21






BGP Verfahrenstechnik Einsatzstoffe Tempera- Raumbelas- Verweil-
Fermenter Typ Größe Substrate Anteil Gesamt in turbereich tung HF in zeit HF
in [m3] in [%] [tFM/a] [kgoTS/(m3·d)] in [d]
1x Nach- CSTR 2.250
BGP6 1x Haupt- Plug Flow 270 Maissilage 99 3700 mesophil 8,9 36
(Meyer- 1x Methan- CSTR 1.065 Gerstenkorn 1
Hochheim) 1x Nach- CSTR 370
1x Endlager CSTR 2.000
BGP7 1x Haupt- CSTR 1.750 Maissilage 45 10.900 mesophil 3,9 59
(Schwenker) 1x Nach- CSTR 1.750 Grünnroggen 5
1x Endlager CSTR 4.400 Rindermist 10
Rindergülle 40
BGP8 1x Haupt- CSTR 1.750 Maissilage 54 14.200 mesophil 5,0 45
(Demes) 1x Nach- CSTR 2.100 Grünroggen 10
1x Endlager CSTR 3.880 Grassilage 1
Rindermist 5
Rindergülle 30
BGP9 1x Haupt- CSTR 2.280 Maissilage 45 11.800 mesophil 3,3 71
(Bürger) 1x Endlager CSTR 3.470 HTK 20
Gülle 35
BGP10 1x Haupt- CSTR 1.400 Maissilage 50 6.900 mesophil 2,9 74
1x Endlager CSTR 3.380 Gras 10
Mischgülle 40
BGP11 2x Haupt- CSTR 3.500 HTK 30 36.000 mesophil —- 35
(Ebendorf) 4x Nachgärer CSTR —- Getreidesilage 50
2x Endlager CSTR —- Süßhirse 20







BGP Verfahrenstechnik Einsatzstoffe Tempera- Raumbelas- Verweil-
Fermenter Typ Größe Substrate Anteil Gesamt in turbereich tung HF in zeit HF
in [m3] in [%] [tFM/a] [kgoTS/(m3·d)] in [d]
(Bielefeld) 1x Endlager Zuckerrübe 7,6
Kartoffeln 5,2
Gülle 31,8
Batchtest Schottflasche CSTR 0,0005 Gärrest 300 g —- mesophil — 5 bzw. 30







Tabelle 7.6: Auflistung aller untersuchten Biogasanlagen und ihrer wesentlichen Prozessparametern.
Diese Angaben beruhen im wesentlichen auf der Publikation de Vrieze et al. (2015) [De Vrieze et al. (2015)]. Abkür-
zungen: BGP-Biogasanlage, RT-Verweilzeit, FA-Freies Ammonium, Leit.-Leitfähigkeit, CSTR-volldurchmischer Rühr-
kesselreaktor, UASB-Anaerobes Schlammaufstromrohr, HTK-Hühnertrockenkot, EPS-Energiepflanzensilage, SA-
Schlachtereiabfälle, VS-organische Trockengewicht, TS-Trockengewicht.
Probe Type Größe Substrate pH TAN Biogas Fettsäuren Raumbelastung RT Temp. FA Leit. V(S)S T(S)S
in [m3] [-] [mg /L] [m3/(m3*d)] [mgCOD/L] [kgCOD/(m
3
*d)] [d] [◦C] [mg/L] [mS/cm] [g/L] [g/L]
Gent 01 CSTR 20 Haushaltsabfälle 8,50 1540 6 —- 15,0 20 50 743 —- 132 155
Gent 02 CSTR —- Haushaltsabfälle 8,50 1690 6,25 130,1 13,8 22 50 816 —- 131 153
Gent 03 CSTR 30 Haushaltsabfälle 8,40 2500 5 —- 8,8 30 42 776 —- 137 160
Gent 04 CSTR —- Haushaltsabfälle 8,30 1450 3,25 3346,6 8,8 25 52 579 —- 87 109
Gent 05 CSTR —- Haushaltsabfälle 8,20 2730 3,25 0,0 6,0 38 50 870 —- 146 309
Gent 06 CSTR —- Maissilage —- 1430 11 2369,0 13,8 124 55 —- —- 138 319
HTK
Gent 07 CSTR —- Maissilage —- 1430 11 49,0 13,8 33 55 —- —- 170 389
HTK
Gent 08 CSTR —- Maissilage —- 1430 11 —- 13,8 23 55 —- —- 119 418
HTK
Gent 09 CSTR —- Maissilage —- 2120 2,5 5693,1 6,8 23 42 —- —- 154 349
Rindergülle
Gent 10 CSTR 150 Gemischt Abfälle 8,60 3800 3 —- 5,0 150 50 2053 —- 138 279
Gent 11 CSTR 54 Gemischte Abfälle 8,30 3450 3 —- 5,0 54 47 1134 —- 176 304
Gent 12 CSTR —- Haushaltsabfälle 8,30 1150 2,5 428,7 5,0 23 47 378 —- 131 372
Gent 13 CSTR 34 Haushaltsabfälle 8,30 2100 3 8,8 34 47 691 —- 111 254
Gent 14 CSTR —- Haushaltsabfälle 8,50 2150 4,75 501,7 8,8 45 47 940 —- 157 623
Gent 15 CSTR 1500 Maissilage 8,52 4647 5,6 5735,0 1,5 100 38 1460 29 77 127
Gülle
Gent 16 UASB 274 Brauerreiabwasser 7,14 253 1,5 0,0 3,3 0,38 34 4 6 48 57
Gent 17 UASB —- Kartoffelabwasser 7,12 836 —- 325,0 —- —- 34 12 8 20 30
Gent 18 CSTR 1000 Maissilage 8,19 2904 5,7 912,0 —- 40 34 410 38 48 133
Fette
Früchte
Gent 19 CSTR 3255 Klärschlamm 7,35 508 2,7 0,0 3,0 20 33 11 8 18 36
Gülle
Gent 20 CSTR 1000 SA 8,03 2428 7,5 11110,0 11,0 20 54 696 31 17 24
Gent 21 CSTR 1500 Organische Abfälle 8,10 3896 6,4 242,0 2,5 60 34 459 32 79 124
Gent 22 CSTR 1200 Maissilage 8,06 3497 1,1 4467,0 4,0 40 34 380 40 33 59
Gülle
Gent 23 CSTR 3600 Gülle (10%) 7,52 3288 1,5 6610,0 4,5 40 54 363 32 28 42
SA (50-60%)
EPS (30-40%)
Gent 24 CSTR 1200 Maissilage 8,00 3522 1,1 4688,0 4,0 40 34 338 40 33 58
Gülle







Probe Type Größe Substrate pH TAN Biogas Fettsäuren Raumbelastung RT Temp. FA Leit. V(S)S T(S)S
in [m3] [-] [mg /L] [m3/(m3*d)] [mgCOD/L] [kgCOD/(m
3
*d)] [d] [◦C] [mg/L] [mS/cm] [g/L] [g/L]
Gent 26 CSTR 1250 Gülle (hauptsächlich) 8,05 4982 4,1 713,0 2,5 60 34 530 42 68 103
Gent 27 CSTR 3600 Gülle (10%) —- 3109 4,1 3087,0 4,5 40 54 —- 25 —- —-
SA (50-60%
EPS (30-40%)
Gent 28 CSTR 2000 Maissilage 7,92 3123 7,4 8114,0 4,0 30 54 743 39 67 109
Gülle
Gent 29 CSTR 1500 Maissilage 8,24 4282 5,6 0,0 1,5 100 34 666 37 86 159
Gülle
Gent 30 CSTR 2500 Maissilage 8,12 4032 4,8 557,0 3,0 60 34 495 31 68 102
Gülle
Gent 31 CSTR 3000 Maissilage 7,76 4986 5,7 36760,0 5,0 40 34 287 25 50 74
Gülle
Gent 32 CSTR 3200 Maissilage 8,25 6427 2,1 434,0 4,0 40 34 1020 62 63 112
Gülle
Gent 33 CSTR 1500 Organische Abfälle 8,02 4019 2,8 5593,0 3,0 80 34 402 32 16 77
Gent 34 CSTR 4000 Klärschlamm 7,35 1077 2,0 0,0 3,0 18 34 25 8 21 44
Gent 35 CSTR 3600 Gülle (10%) 7,52 3197 2,0 7609,0 5,6 40 54 353 33 29 45
SA (50-60%)
EPS (30-40%)
Gent 36 UASB —- Kartoffelabwasser 7,10 128 —- 0,0 —- —- 34 2 9 43 54
Gent 37 CSTR —- Unbekannt 8,30 3091 —- 0,0 —- —- 34 540 39 13 21
Gent 38 CSTR —- Gülle 8,35 4639 —- 1096,0 —- —- 34 890 62 55 95
Essensreste
Gent 39 CSTR 1500 Organische Abfälle 8,02 2684 2,8 22601,0 3,0 80 34 268 32 24 44
Gent 40 UASB 1210 Abwässer Papiermühle 7,19 222 1,2 251,0 5,6 0,46 35 4 7 85 165
xvi
7.7 Komponenten und Parameter für das Elite Hybrid Ion Trap-Orbitrap MS/MS
7.7 Komponenten und Parameter für das Elite Hybrid Ion
Trap-Orbitrap MS/MS
Tabelle 7.7: Komponenten und Parameter für das Elite Hybrid Ion Trap-Orbitrap MS/MS
HPLC Komponenten





Trennsäule Acclaim PepMap RSLC, C18, 2 µm, 75 µm, 25 cm; 164536 (Thermo
Scientific, Waltham, USA)
Vorsäule Nano Trap Column, 100 µm i.d. x 2 cm, gepackt mit Acclaim Pep-
Map100 C18, 5 µm, 100 Å, nanoViper; 164564 (Thermo Scientific,
Waltham, USA)
Injektionsvolumen 8 µL
Kapillarfluss Lösungsmittel A: 98% VEWasser, 2% Acetonitril, 0,05% Trifloures-
sigsäure
Lösungsmittel B: 20% VE Wasser, 80% Acetonitril,
0,05% Triflouressigsäure
Nanofluss Lösungsmittel A: 98% VE Wasser, 2% Acetonitril, 0,1% Ameisen-
säure
Lösungsmittel B: 10% VE Wasser, 10% Triflourethanol, 80% Ace-
tonitril, 0,1% Ameisensäure
Gradient 30 min/120 min
MS-Komponenten
MS Elite Hybrid Ion Trap-Orbitrap Massenspektrometer (Thermo Fis-




Precursorauswahl Intensivsten 20 Peaks
„Active Exclusion“ 5 s für 2 gleiche Spektren
Fragmentierung CID
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7.7 Komponenten und Parameter für das Elite Hybrid Ion Trap-Orbitrap MS/MS
Modus Positiver Ionen Modus
Parameter für Proteinidentifikation
MS Toleranz 10 ppm
MS/MS Toleranz 0,5 Da
Masse Monoisotopisch





































0 7 0 0,3 4 10_1
5 7 0 0,3 4 1_2
120 7 0 0,3 55 1_2
120 7 0 0,3 90 1_2
125 7 0 0,3 90 1_2
125 7 0 0,3 4 1_2
150 7 0 0,3 4 1_2
Abbildung 7.2: Säulenkonfiguration und Gradient des Elite Hybrid Ion Trap-Orbitrap MS/MS
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7.8 Komponenten und Parameter für das AmaZon ETD ESI-Ion Trap MS/MS
7.8 Komponenten und Parameter für das AmaZon ETD ESI-Ion
Trap MS/MS
Tabelle 7.8: Komponenten und Parameter für das AmaZon ETD ESI-Ion Trap MS/MS
HPLC Komponenten






Trennsäule Acclaim PepMap RSLC, C18, 2 µm, 75 µm, 25 cm; 164536 (Thermo
Scientific, Waltham, USA)
Vorsäule Nano Trap Column, 100 µm i.d. x 2 cm, gepackt mit Acclaim Pep-
Map100 C18, 5 µm, 100 Å, nanoViper; 164564 (Thermo Scientific,
Waltham, USA)
Injektionsvolumen 5 µL
Kapillarfluss Lösungsmittel A: 98% VEWasser, 2% Acetonitril, 0,05% Trifloures-
sigsäure
Lösungsmittel B: 20% VE Wasser, 80% Acetonitril,
0,05% Triflouressigsäure
Nanofluss Lösungsmittel A: 98% VE Wasser, 2% Acetonitril, 0,1% Ameisen-
säure
Lösungsmittel B: 10% VE Wasser, 10% Triflourethanol, 80% Ace-
tonitril, 0,1% Ameisensäure
Gradient 30 min/90 min/120 min
MS-Komponenten




m/z-Bereich MS: 300 - 1.500 m/z, MS/MS: 100 - 2.400 m/z
Precursorauswahl Intensivsten 10 Peaks + über 1% der Intensität
Ionenkapazität 100,000 in max. 100 ms
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7.8 Komponenten und Parameter für das AmaZon ETD ESI-Ion Trap MS/MS
„Active Exclusion“ 9 s für 2 gleiche Spektren
Fragmentierung CID
Modus Positiver Ionen Modus
Parameter für Proteinidentifikation
MS Toleranz 0,3 Da
MS/MS Toleranz 0,3 Da
Masse monoisotopisch








































0 7 0 0,3 5 1_2
8 --- --- --- --- 10_1
10 7 0 0,3 5 10_1
10,01 60 0 --- --- 10_1
11 60 50 --- --- 10_1
89 60 50 --- --- 10_1
90 60 90 --- --- 10_1
100 --- --- 0,3 50 10_1
105 --- --- 0,3 90 1_2
111 60 90 --- --- 1_2
112 60 0 --- --- 1_2
113 --- --- 0,3 90 1_2
114 --- --- 0,3 0 1_2
119 --- --- 0,3 0 1_2
120 --- --- 0,3 5 1_2
126 60 0 --- --- 1_2
127 10 0 --- --- 1_2
130 10 0 0,3 5 1_2




Abbildung 7.4: Multiples Sequenzalignment für das Protein EFTU
basierend auf EFTU-Proteinsequenzen diverser Taxa, welche für Bio-
gasprozesse repräsentativ sind. Für die Erstellung wurde die Software Jal-




Abbildung 7.5: Multiples Sequenzalignment für das Protein Methyl Coenzym M Reduktase
Untereinheit β
basierend auf Methyl CoM Reduktase Untereinheit β-Proteinsequenzen
diverser Taxa, welche für Biogasprozesse repräsentativ sind. Für die Er-
stellung wurde die Software Jalview 2.0 genutzt („Average Distance using
%Identity“) [Waterhouse et al. (2009)].
xxiv
7.10 Methanogenesestoffwechsel für eine mesophile und eine thermophile Biogasanlage
7.10 Methanogenesestoffwechsel für eine mesophile und eine
thermophile Biogasanlage
Abbildung 7.6: Methanogenesestoffwechsel für eine mesophile und eine thermophile
Biogasanlage
dargestellt im KEGGnetzwerk „METHANE METABOLISM
(map00680)“. Blau und Rot sind dabei die identifizierten Proteine
der mesophilen bzw. der thermophilen Biogasanlage. Grau markierte
Proteine konnten in beiden Biogasanlagen gefunden werden.
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7.11 Abhängigkeit der Richness und Evenness vom Schwellwert
7.11 Abhängigkeit der Richness und Evenness vom Schwellwert
Abbildung 7.7: Abhängigkeit der Richness und Evenness vom Schwellwert.
Die Richness und Evenness wurde dafür auf Ordnungsebene berechnet,
wobei nur Ordnungen beachtet wurden, welche in mindestens einer Bio-
















7.12 Zusammenhänge zwischen Prozessparametern visualisiert als GPLOM
Abbildung 7.8: Zusammenhänge der Prozessparameter der Biogasanlagen, visualisiert als generalized plot matrix (GPLOM) [Im
et al. (2013)]. In der unteren Matrix sind die Parameter der einzelnen Biogasanlagen als“ Scatter-Plot“ (jeweils
Parameter gegen Parameter) und in der oberen die Korrelation („Spearman-Korrelation“, p-Wert: <1%) zwischen
den untersuchten Prozessparametern dargestellt.
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7.13 Zusammenhänge zwischen Kohlenstoffmetabolismus und Prozessparametern
7.13 Zusammenhänge zwischen Kohlenstoffmetabolismus und
Prozessparametern
Im Folgenden wird der Einfluss der Prozesstemperatur, der Raumbelastung, der Verweil-
zeit und des Gesamtstickstoffes auf den Kohlenstoffmetabolimus basierend auf der „KEGG
Karte 1200“ dargestellt.
Abbildung 7.9: Einfluss von hoher Prozesstemperatur auf den Kohlenstoffmetabolismus.
Hervorgehoben sind alle Proteine des Kohlenstoffmetabolismus („KEGG
Karte 1200“), welche positiv mit erhöhter Prozesstemperatur korrelieren
(r: > 0, p-Wert: < 1%). Grün: Archaeenproteine, Rot: Bakterienproteine,
Lila: Archaeen- oder Bakterienproteine.
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7.13 Zusammenhänge zwischen Kohlenstoffmetabolismus und Prozessparametern
Abbildung 7.10: Einfluss von niedriger Prozesstemperatur auf den Kohlenstoffmetabo-
lismus. Hervorgehoben sind alle Proteine des Kohlenstoffmetabolismus
(„KEGG Karte 1200“), welche positiv mit erhöhter Prozesstemperatur
korrelieren (r: > 0, p-Wert: < 1%). Grün: Archaeenproteine, Rot: Bak-
terienproteine, Lila: Archaeen- oder Bakterienproteine.
xxix
7.13 Zusammenhänge zwischen Kohlenstoffmetabolismus und Prozessparametern
Abbildung 7.11: Einfluss von hoher Gesamtammoniumstickstoffkonzentration auf den
Kohlenstoffmetabolismus. Hervorgehoben sind alle Proteine des Kohlen-
stoffmetabolismus („KEGG Karte 1200“), welche positiv mit viel Ge-
samtstickstoff korrelieren (r: > 0, p-Wert: < 1%). Grün: Archaeenprote-
ine, Rot: Bakterienproteine, Lila: Archaeen- oder Bakterienproteine.
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Abbildung 7.12: Einfluss von niedriger Gesamtammoniumstickstoffkonzentration auf den
Kohlenstoffmetabolismus. Hervorgehoben sind alle Proteine des Kohlen-
stoffmetabolismus („KEGG Karte 1200“), welche positiv mit wenig Ge-
samtstickstoff korrelieren (r: > 0, p-Wert: < 1%). Grün: Archaeenprote-
ine, Rot: Bakterienproteine, Lila: Archaeen- oder Bakterienproteine.
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7.13 Zusammenhänge zwischen Kohlenstoffmetabolismus und Prozessparametern
Abbildung 7.13: Einfluss von hoher Raumbelastung auf den Kohlenstoffmetabolismus. Her-
vorgehoben sind alle Proteine des Kohlenstoffmetabolismus („KEGG
Karte 1200“), welche positiv mit erhöhter Raumbelastung korrelieren (r:
> 0, p-Wert: < 1%). Grün: Archaeenproteine, Rot: Bakterienproteine,
Lila: Archaeen- oder Bakterienproteine.
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7.13 Zusammenhänge zwischen Kohlenstoffmetabolismus und Prozessparametern
Abbildung 7.14: Einfluss von niedriger Raumbelastung auf den Kohlenstoffmetabolismus.
Hervorgehoben sind alle Proteine des Kohlenstoffmetabolismus („KEGG
Karte 1200“), welche positiv mit niedriger Raumbelastung korrelieren (r:
> 0, p-Wert: < 1%). Grün: Archaeenproteine, Rot: Bakterienproteine,
Lila: Archaeen- oder Bakterienproteine.
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7.13 Zusammenhänge zwischen Kohlenstoffmetabolismus und Prozessparametern
Abbildung 7.15: Einfluss von langer Schlammverweilzeit auf den Kohlenstoffmetabolis-
mus. Hervorgehoben sind alle Proteine des Kohlenstoffmetabolismus
(„KEGG Karte 1200“), welche positiv mit langer Schlammverweilzeit
korrelieren (r: > 0, p-Wert: < 1%). Grün: Archaeenproteine, Rot: Bak-
terienproteine, Lila: Archaeen- oder Bakterienproteine.
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7.13 Zusammenhänge zwischen Kohlenstoffmetabolismus und Prozessparametern
Abbildung 7.16: Einfluss von kurzer Schlammverweilzeit auf den Kohlenstoffmetabolis-
mus. Hervorgehoben sind alle Proteine des Kohlenstoffmetabolismus
(„KEGG Karte 1200“), welche positiv mit kurzer Schlammverweilzeit
korrelieren (r: > 0, p-Wert: < 1%). Grün: Archaeenproteine, Rot: Bak-
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